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1第 1章
緒言
1.1 研究背景
近年の日本の農業は、農業従事者の高齢化が進む一方で、後継者が不足するという深刻な問題に直
面している。実際の農業就業人口の推移を見てみると、昭和 60年の 636万人から平成 24年の 251
万人と約 30年間に 60%も減少しており、しかも 60歳以上の高齢者が占める割合は 75%にも達し
ている [222, p.87]。日本は世界有数の農業技術を有する国であるが、これは農業機械の発展のみなら
ず、優れた技術を持つ篤農家の存在が非常に大きい。しかし担い手不足の問題が進む現在では、これ
らの技術の伝承が難しい状況にあり、日本の農業技術の低下が懸念されている。我が国の高度な農業
技術を支えた農業者の約 7割がこれから数年の間に離農するとも言われており [221]、こうした中で、
今日では、収量の安定確保や高品質農産物の安定生産を達成するための技術の構築が急務となって
いる。
このような課題の解決策の 1つとして、精密農業があげられる。米国のNational Research Council
のレポート [119]によれば、精密農業は「情報技術を駆使して作物生産に関わる多数の要因から空間
的にも時間的にも高精度のデータを取得・解析し、複雑な要因間の関係性を科学的に解明しながら意
思決定を支援する営農戦略体系である」と定義されている（澁澤 [220]の和訳を引用）。すなわち精
密農業とは、従来の経験や勘に基づいて行われてきた農業を、データと科学的根拠に基づく農業へと
発展させるための戦略であると言える。
精密農業は、「圃場マッピング技術」、「意思決定支援システム」、「可変作業技術」という 3つの要
素技術によって構成される [220, p.7]。圃場マッピング技術とは、圃場における気象や土壌などの環
境、作物の生育状態、雑草や病害虫の発生頻度の空間的・時間的ばらつきを把握するための技術を指
し、主にセンサーネットワークやリモートセンシングなどの技術が利用される。また、意思決定支援
システムは農作業などの行動を決断するための支援技術であり、農産物の品質向上や生産性の向上、
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収益の最大化、環境負荷軽減など農家が設定した目標を達成するための意思決定支援が行われる。最
後に、可変作業技術は圃場や作物の状態などに従って農薬や肥料などの投入量を柔軟に変化し、最適
化するための技術を指し、これによって環境負荷の低減や資材コストの最適化などが期待できる。こ
の中で、精密農業の実現において基盤となるのが圃場マッピング技術、特に圃場における作物の生育
状態の空間的・時間的ばらつきを把握することである。意思決定支援システムと可変作業は実際の作
物の生育状態のばらつきに基づいて実行されることから、圃場マッピング技術が確立されて初めて他
の 2つが実現されると言っても過言ではない。
食品の安全確保や環境保全の観点からも、精密農業の重要性は高い。堆肥や化学肥料、あるいは農
薬が環境リスクを考慮せずに過剰に使用された場合には、土壌や水、大気を汚染する危害要因とな
る [213, p.107]。一方で、精密農業では、圃場における作物の生育状態のばらつきに基づいて農薬等
の使用量が最適化されるため、環境負荷が低減されるとともに、生産性の向上までもが期待できる
[11, 154]。また、最近では、食品の安全確保や環境保全の観点から農林水産省が適正農業規範（Good
Agricultural Practice、以下、GAPという）の実施を推奨しているが、各生産工程の管理を適正化
して記録する精密農業では、GAPに基づく農業の推進への貢献も期待できる [231]。
以上のことから、栽培の観点から見た、作物の生育状態を正確に把握することの重要性の高さが伺
える。一方、近年では、栽培面ばかりでなく、育種分野においても同様の技術が必要とされ始めて
いる。
この数年の高速シークエンサの発達によるゲノム解析の革新的な高速化は、大量の遺伝情報を生成
し、イネ [66, 189]やトマト [166]、イチゴ [63]など様々な作物のゲノム配列情報が解明されてきた。
膨大な遺伝情報を活かすためには、その遺伝情報がどのように表現型として発現するかを知る必要が
ある [228]。しかし表現型の計測は、多くの場合、破壊的で人力に依存する方法によって行われてお
り、研究開発のボトルネックになっている。また、遺伝子型が一つの生物個体に対して原則として一
意に決定できるのに対し、表現型は環境との相互作用によって多様に変化する。そのため、遺伝子型
と表現型の関係を明らかにするためには、多様な環境での観測が必要となり、その結果として計測す
べき表現型の量も爆発的に増えてしまう [228]。従って、育種開発をより効率化するためには、作物
のゲノム解析と表現型解析を平行して加速化することや、環境との相互作用によって変化する作物の
生育状態を的確に把握することが必要となる。
表現型解析における種々の問題を解決する学問分野として、フェノミクス（Phenomics）があ
る。先述の問題を背景に、近年ではフェノミクスに関する研究が活発化してきた [40, 46, 64, 81]。
特に表現型解析の高速化を目的として開発された技術を高速フェノタイピング（High-throughput
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phenotying）と呼び、葉 [18, 51, 167, 172]や根 [25, 43, 71, 140, 195]、穂 [36]、果実 [32]、穀物 [163]、
あるいは植物全体 [49, 50, 58, 80, 94, 138, 146, 194]を総合的に解析するための高速フェノタイピン
グツールやプラットフォームが開発されてきた。また、Julich Plant Phenotyping Centre*1や The
Plant Accelerator*2、High Resolution Plant Phenomics Centre*3、Australian Centre for Plant
Functional Genomics、IPK Gatersleben*4、Institut National de la Recherche Agronomique*5な
どの施設では実際にこれらの技術を導入しており、植物の生長を包括的に解析し理解するための研究
が行われている。
表現型は大きく、形態や行動といったような「視覚判断できる表現型」と、含有物質やあるいは人
間で言えば血液型といったような「視覚判断できない表現型」の 2つに分けることができる。この中
で、近年、高速フェノタイピングの対象とされることが多いのが「視覚判断できる表現型」であり、
例えば植物で言えば、果実の色彩や形状、葉の模様、根の形態、草姿や樹体の成長速度といったよう
な、植物の生育状態を把握するうえでも重要な役割を果たしている特徴を指す。これらの表現型は従
来、人間の目視観察によって評価されてきた。そして、この評価を自動化する術として頻繁に用いら
れているのが、画像解析である。画像解析を用いるメリットとして、まず、非破壊非接触での計測が
可能であるということがあげられる。また、評価者の経験や勘に依存しない客観的かつ定量的な評価
が可能であるということも、画像解析を用いることで得られる大きな利点である。さらに、これまで
の目視観察による評価方法では、作業コストが大きいために計測頻度に限界があったが、画像解析に
よって計測が自動化されることによって、時系列上の表現型の変化というこれまでには計測の難し
かった特徴を抽出することも可能になる。先にも述べたように、視覚判断できる表現型の多くは植物
の生育状態に関連する特徴でもあることから、それらの特徴の自動評価が可能になるということは、
育種と栽培の両方において大きな意義を持つと言える。
先述のように、これまでにも多くの高速フェノタイピングに関する技術が開発されてきた。しかし
ながら、それらの多くは特別な実験環境や独自の施設での利用を条件としており、実際の育種圃場で
の利用は想定されていなかった。一方で、植物の表現型は、その植物の遺伝子型と栽培環境、さらに
は両者の相互作用によって形成されるものであり、そのような特別な環境で栽培された植物の表現型
は、実際の育種圃場で栽培されたものと異なることが多い [5, 130]。また、多くの作物が屋外で栽培
されていることから、作物の自動生育診断という観点からも高速フェノタイピングは実圃場で行われ
*1 http://www.fz-juelich.de
*2 http://www.plantphenomics.org.au/services/accelerator
*3 http://www.plantphenomics.org.au/services/hrppc
*4 http://www.ipk-gatersleben.de
*5 http://www.inra.fr
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ることが望ましい。こうした中で、近年では、実圃場でも利用可能な高速フェノタイピング技術に関
する研究が行われ始めている [3{5, 28, 29, 52, 73, 97, 107, 113, 115, 116, 130, 137, 144, 169, 176]。
その多くは可視画像解析を用いているものの、実圃場では照明条件などの撮影環境の不均一性が問題
となることから、画像から対象作物の表現型に関する情報を抽出することは容易ではない。加えて、
植物は生育段階や生育状態によって様相が大きく変化することも、画像解析による表現型解析の大き
な障害となる。そのため、実圃場における高速フェノタイピング技術の開発は表現型計測および生育
診断の自動化における大きな課題の 1つとして未だ残されている。
作物の表現型の評価は、栽培期間だけでなく収穫後においても重要となる。従来、収穫した農作
物の表現型の評価は農家や育種家などの目視観察によって行われてきた。しかし、農産物を製品
としてとらえた場合、農産物の加工業者や消費者が希望する品質の設計、その数値化を含めた定
量的評価の確立などが課題となる。また、遺伝情報との総合的な解析を考えても、農作物の表現型
は定量化されていることが望ましい。そこで、従来の目視評価に変わる評価法として、特に色彩に
ついては色彩色差計や分光測色計といった光学機器を用いた農産物の管理や評価の試みがなされ
ているが、そもそも人の目による管理や評価は部分的な評価の足し合わせではなく、全体の印象
も含めて行われることが多い。そのため、分光測色計などを用いた部分的な評価ではなく、2 次元
情報としての色彩計測や形状計測などが可能な評価法の確立が望まれてきた。こうした課題の解
決策として画像解析が長らく用いられており、トマト [16, 91, 102, 153, 164, 216, 234] やイチゴ
[98, 158, 185{188, 215, 224{226, 237]、リンゴ [23, 93, 181, 182, 206]、オレンジ [82, 104, 105]、ブ
ドウ [84, 85]、レモン [78, 102]、ライチ [20]、メロン [198]、コメ [99, 177, 197]、オオムギ [120]、ヘー
ゼルナッツ [129]などで外観特徴の評価技術が開発されてきた。
以上のことから、近年では、栽培と育種の両面において、作物の生育状態を的確に把握するための
技術開発の重要性が高まっていることがわかる。また、既往研究の結果から、この目的に対する画像
解析の有用性が高いことは明らかである。一方で、作物の外観特徴の計測には豊富な経験と知識を要
するように、対象作物が違えば計測すべき項目や評価方法も異なる。また、同種の作物であっても評
価されるべき項目は多岐に渡り、例えばナスでは 50種類、キュウリでは 64種類、トマトでは 71種
類もの表現型に関する特徴を品種登録のために計測する必要がある [230]。表現型の自動定量計測に
関する技術は既に多く提案されてはいるものの、計測対象とされている表現型はそのごく一部である
ことから、生育状態を的確に把握するための技術開発は未だ発展途上であると言える。
ここで、品種登録時の計測項目数が比較的多いトマトにおける計測項目の一覧を表 1.1に示す。同
表では、画像解析によって計測可能であると考えられる項目を下線で示しているが、該当する項目が
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多いことから作物の表現型解析に対する画像解析の有用性の高さが伺える。また、同表に示した計測
項目は、花、果実、葉、茎といった器官ごとに関連する項目と、耐虫耐病性、遺伝子に関連する項目
に大別することができる。その中で、トマトの生育診断の指標としても用いられる形質を記号（y）で
示した。これらの形質は育種開発の場面においても同様に計測されるが、その計測は個体ごとに農家
や育種家などの目視観察によって行われる。そのため、計測にかかる作業コストが極めて大きいこと
が育種開発、栽培管理などにおいて問題とされてきた。したがって、これらの形質計測を自動化、高
速化することは、育種と栽培の両方において大きな意義を持つ。一方で、従来、これらの形質の計測
は実圃場で行われてきたことから、画像解析によって計測を自動化する場合にも同様に、実圃場での
計測に対応することが望ましい。しかしその場合、先に述べたように撮影条件や作物の状態の不均一
性が画像解析を適用するうえでの大きな課題となる。また、表 1.1において記号（z）で示した形質
は、定量的かつ連続的な変化を示すにも関わらず、専門家の目視観察によって定性的に評価される形
質である。このように人力に頼った評価方法では作業コストが大きいことに加え、評価者が作業経験
の積み重ねによって獲得した判断要因や判断基準に頼ることが多く、客観性に欠けることが問題視さ
れてきた。また、定性的な評価を行うことで、外観特徴の微細な差異に関する情報が失われてしまう
という問題も生じている。このような理由から、従来の評価指標を代替する、定量的かつ客観的な外
観特徴の評価手法や評価指標の開発が強く望まれている。
1.2 研究目的
本研究の目的は、作物画像から生育状態に関わる情報を抽出するための画像解析技術を開発し、精
密農業の実現のための要素技術や高速フェノタイピング技術としての実用化の可能性を見出すことに
ある。また、開発する技術は、実際に育種開発や栽培が行われる環境に近い条件であっても利用でき
るものにすることも目的の 1つである。さらに本研究では、栽培期間と収穫後を含めた複数の栽培ス
テージにおいて作物の生育状態を定量的に評価するための画像解析技術の確立を目指す。
対象作物には、日本における需要が高く、特に品質が重要視されているため精密な管理が求められ
るトマトをモデル作物として用いる。本研究では、トマトの栽培ステージを生育初期、着果期以降、
収穫後の 3つに分け、それぞれで生育状態を的確に把握するための画像解析技術を開発する。各生育
ステージにおいて計測対象とする形質を、表 1.1に示した計測項目や、育種開発、作物の生育診断に
おいて特に重要とされる形質の中から選抜し、それらの評価を自動化するための技術を開発する。
まず生育初期においては、表 1.1に示した計測項目のうち、茎に関連する表現型の 1つである節間
距離を自動計測するための画像解析技術を開発する。節間距離には、栽培環境のストレスによる影響
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表 1.1 トマトの品種登録時における計測項目 [230]。画像解析によって計測可能と思われる項目
に下線を引いた。
関連する部
位/項目
計測項目
花 花の帯化、花弁の色z、開花の早晩y、単為結果性、稔性区分
果実
果柄の離層、果柄の長さ、果実の大きさy、果径比y、縦断面の果形yz、
果肩部のひだyz、横断面の果形yz、こうあ部のくぼみz、
へた落ちの大きさ、花落ちの大きさz、果頂部の形yz、果実表皮の色yz、
果実の心の大きさz、果肉の厚さ、子室数、幼果期の果肩部の緑色の有無z、
幼果期の果肩部の緑色の大きさyz、幼果期の果肩部の緑色の強さyz、
幼果期の果色yz、完熟期の果色yz、完熟期の果肉色z、果実の硬さ y、棚持ちの良さ、
成熟の早晩y、果実表皮の種類z、糖度（可溶性固形物含量）、酸度、全固形物量、
スクロース含量の有無、リコピン含量
葉
葉の着生角度yz、葉長y、葉幅y、葉の欠刻yz、小葉の大きさyz、葉の緑色の強さyz、
小葉の着生角度yz、葉の上面の膨らみz、草姿yz
茎
胚軸のアントシアニンの着色の有無、茎のアントシアニンの着色、節間距離y、
心止まり性の強弱
耐虫耐病性
サツマイモネコブセンチュウ抵抗性、半身萎凋病抵抗性、萎凋病レース 1抵抗性、
萎凋病レース 2抵抗性、萎凋病レース 3抵抗性、根腐萎凋病抵抗性、
葉かび病レース 0抵抗性、タバコモザイクウイルス Tm-1型抵抗性、
タバコモザイクウイルス Tm-2型抵抗性、タバコモザイクウイルス Tm-2a型抵抗性、
疫病抵抗性、褐色根腐病抵抗性、斑点病抵抗性、斑葉細菌病抵抗性、
青枯病抵抗性、かいよう病抵抗性、輪紋病抵抗性、
TYLCV-イスラエル系統抵抗性、TYLCV-マイルド系統抵抗性、
TSWV抵抗性、Leveillula(Oidiopsis)菌によるうどんこ病抵抗性、
Oidium菌によるうどんこ病抵抗性
遺伝子 回復遺伝子の有無、標識遺伝子の有無
y 生育診断の指標としても用いられる形質
z 定量的かつ連続的な変化を示すにも関わらず、専門家の目視観察によって定性的に評価される
形質
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が顕著に現れることが知られており、トマトの生育状態を診断するうえで重要な指標の 1つとされて
いる。しかし基本的に、節間距離の計測は個体ごとに農家や育種家の目視観察によって行われるた
め、計測にかかる作業コストが大きいことが問題とされてきた。そのため、節間距離の自動計測技術
が確立されることは、育種開発と栽培管理の両方において大きな意義を持つ。このような理由から、
本研究では節間距離を計測対象の 1つとして選んだ。また、従来の目視観察による評価と同様、節間
距離の計測は非破壊で行われる必要があることも、節間距離を計測対象として選んだ理由の 1つであ
る。画像解析によって節間距離の計測を自動化するうえで大きな課題となるのが、いかにして樹体画
像から節領域を抽出するかである。特にトマトでは、生育に伴って樹体の様相がダイナミックに変
化することから、従来の閾値処理を要するような画像解析手法を適用する場合、トマトの生育段階
に応じた閾値調整が問題となる。本研究では、画像解析と機械学習を組み合わせ、従来ではユーザー
によって調整されていた閾値を判別モデルによって自動で推定することで、この問題の解決に取り
組む。
次に、着果期以降では、果菜類における重要な育種形質の 1 つである着果数の自動計測に取り組
む。日々の着果数の推移は、作物の収量ポテンシャルを推定するうえで重要な情報であると考えられ
る。また、栽培の観点からは、圃場内における着果数の分布を正確に把握することで、栽培管理や収
穫作業にかかる労働コストの削減や、肥料、農薬などの使用量の最適化などが期待できる。加えて、
生育段階別の着果数を計測することができれば、長期的な経営戦略を練るうえで重要となる収量変動
の予測も可能となる。しかし、他の形質と同様に人力による計測方法に頼っていることが計測頻度の
制限となっていた。こうした理由から、着果数の自動計測技術が確立されれば、育種、栽培の両方で
大きな貢献が期待できる。画像解析によって着果数を推定するためには、樹体画像から果実領域を抽
出する必要があるが、ここでも樹体の生育段階に伴った閾値調整が課題となる。また、熟果に関して
は他の器官にはない唯一の色彩特徴を有することから画像解析による抽出が比較的容易であり、その
ため収穫ロボット関連の研究において多くの抽出手法が開発されてきた [6, 61, 83, 196]。その一方
で、幼果や未熟果は茎などの器官と類似した色彩特徴であることに加え、とりわけ幼果に関しては果
実自体が小さいことから、画像解析による抽出が困難であるとされてきた。本研究では、画像解析と
機械学習を組み合わせることで閾値調整と幼果、未熟果検出の 2つの課題の解決に取り組む。
収穫後の果実では、表 1.1に示した果実に関する計測項目の中から、完熟期における果実の色彩、
形状、大きさを定量的に評価するための画像解析手法を開発する。とりわけ果実の色彩と形状につい
ては、定量的かつ連続的な変化を示す形質であるにも関わらず、専門家の目視観察によって定性的に
評価されている現状にある。そのため、評価者が作業経験の積み重ねによって獲得した判断要因や判
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断基準に頼ることが多く、客観性や定量性に欠けることが問題視されてきた。このような問題を解決
すべく、本研究では、画像解析を用いることで、従来の評価指標を代替する定量的かつ客観的な外観
特徴の評価手法や評価指標の開発に取り組む。
本研究の最後には、開発技術の総合評価を行った上で、今回は計測対象としなかった表現型の自動
計測に向けた応用性について考察する。また、今回の成果を足がかりとして今後、作物の表現型を網
羅的に自動計測するためのシステムへと発展させる上での課題についても検討する。
1.3 本論文の構成
1 章では、育種面と栽培面の 2 つの観点から見た研究背景について述べ、本研究の目的を明確に
した。
2 章では、トマトの生育初期における重要な生育指標の 1つである本葉の節間距離に着目し、画像
解析を用いたトマト樹体画像からの節検出、および節間推定に取り組む。作物は生育段階や生育状態
によって様相が大きく変化するため、異なる個体、あるいは同じ個体でも生育段階の異なる樹体の画
像に対して同じ手法を適用する場合には閾値の調整が必要となるが、本研究では画像解析と機械学習
組み合わせて用いることで、この課題の解決に取り組む。さらに、時系列の節検出結果をあわせて解
析することで、節間距離推定の精度向上を図る。
3 章では、果菜類における最も重要な形質の 1つとしてあげられる収量の自動計測を目的とし、画
像解析を用いたトマト樹体画像からの果実検出に取り組む。2 章と同様、開発手法に機械学習を組み
合わせることで、閾値調整の問題解決に取り組む。さらに、外観特徴上の問題から検出が難しく、既
往研究においても検出対象とされてこなかったトマトの幼果の検出にも挑戦し、開発手法を用いた長
期的な収量変動の予測への利用可能性について考察する。また、開発手法をトマト栽培ベッドのパノ
ラマ画像に適用することで、開発手法を用いた圃場の収量マップ生成の可能性を示す。
4 章では、収穫後のトマト果実の外観特徴を定量的に評価するための技術を開発する。従来、農産
物の外観特徴の評価は専門家の目視観察によって行われてきたものの、そこには客観性や定量性の問
題が存在した。加えて、育種開発の場面では、果実の外観特徴の評価に定性的な指標が用いられてい
たため、外観特徴の微細な変化に関する情報が失われてしまっていた。そこで本研究では、農産物の
色彩、形状、サイズといった外観特徴を画像解析によって定量的に評価するための技術を開発し、従
来の定性指標を定量値で表すことに取り組む。さらに、得られる特徴量を用いて品種間の外観特徴
上の関係を定量的に評価することで、開発手法の品質評価や育種開発への利用可能性について考察
する。
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最後に、5 章では、本研究の成果をまとめた上で、現段階における開発手法の問題点を明らかにし、
本研究の成果を足がかりとした作物表現型の総合解析システムへの発展に向けた今後の展望について
述べる。
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第 2章
生育初期におけるトマト樹体画像からの
節検出および節間距離推定
2.1 はじめに
トマトでは、苗段階での生育状態がその後の果実の肥大、ひいては収量に大きな影響を及ぼすとさ
れている [207, p.80]。そのため、トマトの生育初期における生育状態は重要な育種形質であり、それ
を的確に診断することは栽培面においても重要な役割を担う。従来、トマトの生育状態の評価は専門
家の目視観察によって行われており、計測に要する時間や精度の問題が生じてきた [191]。そのため、
精密農業の実現や形質評価の高速化の観点からも、初期段階での生育状態を正確かつ高速に自動計測
することは重要性が高いと言える。
作物の生育評価は非破壊、非接触で行われることが望ましく、そのためこれまでにも画像解析を用
いた研究事例がいくつか報告されている。苗の生育評価に画像解析を用いた最初の例として、Rigney
and Kranzler [147]による研究があげられる。著者らの研究では、コンベア上を流れるマツ苗の主茎
の太さやシュートの高さ、根の体積を画像解析によってリアルタイムで計測し、苗の等級付けを行っ
ている。また、Bai et al. [7]と Xian et al. [178]によって提案された球果植物の苗の評価システムで
は、根とシュートの結合部分の直径やシュートの高さ、根とシュートの投影面積など、計 12種類の
形態的特徴を画像解析によって評価している。最終的な苗の等級付けには、得られた特徴量のニュー
ラルネットワークによる機械学習を用いている。また、画像解析を用いてトマト苗の生育評価を行っ
た研究事例もいくつかある。Ling and Ruzhitsky [100]はトマト苗の樹冠投影面積を画像解析により
計測している。樹冠投影面積を計測するためにはトマト苗が写った画像から背景部分を除去する必要
があるが、この処理には大津の二値化法 [128]を用いている。近年の研究例では、Tong et al. [168]
がセルトレイに植えられたトマト苗群から個々の苗の葉面積計測に取り組んでいる。著者らの研究で
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開発された手法では、隣り合う苗の葉が接触している場合でも、Watershedと呼ばれる画像分割手法
を適用することで個々の苗を抽出できることが確認されている。
上述の既往研究では、生育初期におけるトマト樹体の生育指標として葉面積が用いられているが、
従来のトマト苗の生育評価では、その他にも本葉の節間や茎の太さ、草姿などが生育指標として用い
られている [211, 227]。とりわけ本葉の節間には、環境ストレスの影響が顕著に現れることが知られ
ており、節間が長いときには高夜温や日照不足、窒素過剰など、反対に節間が短い場合は低夜温や水
分不足などの原因が考えられる [207, p.85]。生育診断における節間距離の重要性はトマト以外の作
物でも同様であり、そのためこれまでにも画像解析を用いた節検出や節間距離推定に関する研究が
いくつか行われてきた。Davis [33]は、菊の樹体のシルエット画像に対してリングオペレータを適用
し、得られた特徴量をニューラルネットワークで学習することで節領域を検出することに成功してい
る。門田ら [212]は、サツマイモ苗の画像にフィルタ処理などを適用することで、主茎と葉柄の領域
だけを抽出することに成功している。また、抽出領域の交点を節位置として用いることで、穂木切取
に適した苗の切断位置を推定している。Mohammed Amean et al. [114]は、ハイビスカス苗の画像
から Vesselness measureと呼ばれる形状特徴とハフ変換などを用いて節領域を抽出している。また、
McCarthy et al. [110]は同様の手法を、実圃場で移動しながら撮影した棉の木の動画に適用してい
る。著者らは、隣接する樹体の節検出結果を併せて解析することで、検出節の節位を推定しており、
またその結果を用いて個々の樹体における節間距離を推定している。しかし、正確に推定できた節間
距離は全体の 11%程度であり、まだまだ改善の余地がみられる。このように、トマト以外の作物で
は、画像解析を用いた節検出および節間距離推定に関する研究がいくつか行われているものの、トマ
トに関してはこういった研究事例が存在していない。
本研究では、トマト樹体の生育初期段階における自動生育診断を目的とし、画像解析を用いた節間
距離の推定技術の開発に取り組んだ。開発手法は節検出、節位推定、節間距離推定の 3段階の処理に
よって構成される。まず節検出処理では、画像特徴量の機械学習によってトマト樹体画像から節領域
を抽出する。次に、節位推定処理では検出した節領域の節位を Anity Propagationと呼ばれるクラ
スタリング手法を用いて推定し、最後にその結果から節間距離を推定する。開発手法が有する特徴と
して、（1）画像特徴量の機械学習によって節領域を判定するため、画像特徴量に対して閾値を調整す
る必要がない、（2）Anity Propagationを用いるため、最終的な節数が異なる時系列のトマト樹体
画像に対しても適用可能であるということがあげられる。本研究では、複数株の時系列トマト樹体画
像に対して開発手法を適用し、節検出および節間距離推定の精度を検証するとともに、開発手法のト
マト生育診断への利用可能性について考察した。
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(a) イルカ (b) ゾウ
図 2.1 一般物体認識で用いられる画像例。Caltech-101画像データベース [39]から引用。
2.2 節検出および節間距離推定手法
2.2.1 一般物体認識
実世界シーンにおいて撮影された画像から、その画像中に存在する物体をコンピュータによって
認識することを一般物体認識（Generic Object Recognition）という [236]。一般物体認識において
解析対象とされる画像の例を図 2.1に示す。同図では撮影環境や被写体に多少の違いはあるものの、
図 2.1(a)はイルカ、図 2.1(b)はゾウの写真であると人間であれば容易に判断できる。人間は数万種
類の対象を認識できると言われる一方で [10]、このような認識をコンピュータで行うことはまだまだ
難しく、画像認識の研究において最も困難な課題の 1つであると考えられている [236]。
近年、一般物体認識に関する技術は急速な発展を遂げてきた。それはコンピュータの計算能力の向
上のみならず、優れたアルゴリズムが開発されてきたことにも起因する。もっとも典型的な一般物体
認識の処理は、以下に示す 3つのステップによって構成される [22]。
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画像からの局所特徴量の抽出
一般物体認識に用いられる画像は見た目の多様性が極めて大きいため、計算する特徴量は画像のノ
イズや部分的なオクルージョン*1、照明変化、視方向、スケールなどに対して不変性を有することが求
められる。これらの要件を満たすためには、まず、画像のどの領域で特徴量を計算するかが重要とな
る。Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)[108] や Speeded-Up Robust Features (SURF)[8]、
Harris[56]、Features from Accelerated Segment Test (FAST)[148] 、Maximally Stable External
Regions (MSER)[109]、Harris[56] などの特徴点検出手法では、画像中の輝度変化をもとに物体認
識において重要な特徴を有する領域を決定し、その領域だけで特徴量を計算する。一方で、Dense
Samplingと呼ばれる手法では、画像中を等間隔に区切って全ての領域で特徴量を計算する。ただし
この場合、物体認識には関係のない背景部分でも特徴量を計算するため、計算コストが高いうえに誤
認識の原因ともなりうる。特徴量を計算する領域を決定した次に重要となるのが、その領域でどのよ
うにして上述の不変性を満たす特徴量を計算するかである。特に、特徴点まわりの領域を画素値や微
分値により特徴ベクトル化したものを局所特徴量と呼び [219]、SIFT[108]、SURF[8]、ORB[149]、
BRISK[95]など、これまでに多くの特徴量が開発されている。
局所特徴量の符号化
画像から抽出した局所特徴量によって認識物体を表現する手法として、Bag of Features（または、
Bag of Keypoints、Bag of Visual Words、以下、BoF）[31]が広く用いられている。BoFは、統計
的自然言語処理における Bag of Words[92]を基本とする。Bag of Wordsで語順を無視して文章を
単語の集合として扱うのと同様、BoFでは画像中の位置を無視して画像を局所特徴量の集合として
扱う [236]。そのため、得られる特徴量は画像の平行移動や回転移動、拡大・縮小などに対して不変
性が確保される。
実際の処理の流れを学習過程、検証過程に分けて図 2.2と図 2.3に示す。学習用画像から特徴点を
抽出して局所特徴量を計算し、k-means 法（2.2.2 項参照）などによるクラスタリングを適用する。
このとき得られる各クラスタの平均ベクトルを Visual wordと呼ぶ。次に、学習用画像の各特徴点か
ら計算された局所特徴量に最も近い Visual wordに投票していくことで、画像を Visual wordヒス
トグラムとして表現する。検証用画像についても同様の処理を行い、Visual wordヒストグラムを生
成する。
*1 手前にある物体が背後にある物体を隠している状態
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(e)
(a) (b) (c) (d)
Visual words
(f)
Fruit
Stem Leaf
p p p
図 2.2 学習過程における BoFの概略図
(a) 学習用画像
(b) 特徴点周りの領域を抽出
(c) 局所特徴量を計算してプロット
(d) k-means法によるクラスタリング。各クラスタの平均ベクトルを Visual wordとする
(e) 各画像で計算した局所特徴量に最も近い Visual wordに投票してヒストグラムを生成
(f) ヒストグラムを基に予測モデルを生成
画像記述子の機械学習
検証用画像の Visual word ヒストグラムに対して機械学習を適用することで、物体認識のための
予測モデルを生成する。次に、未知の物体が含まれる検証用画像から生成した Visual word ヒスト
グラムに対してこの予測モデルを適用することで、検証用画像の中に含まれる物体を認識する。これ
までの研究事例では、Support Vector Machine[31, 122, 200]、Articial Neural Network[75, 76]、
Random Forest[13, 117]などの分類器が BoFで多く利用されている。
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(a) (b) (c)
(d)
Fruit
(e)
p
図 2.3 検証過程における BoFの概略図
(a) 検証用画像
(b) 特徴点周りの領域を抽出
(c) 局所特徴量を計算してプロット
(d) 各局所特徴量に最も近い Visual wordに投票してヒストグラムを生成
(e) 生成した予測モデルによって検証用画像の属するクラスを求める
2.2.2 k-means法
クラスタリングは、データセットの中のデータ点をいくつかのクラスタに分ける手法であり、似
通ったデータが同じクラスタに属するように計算される。クラスタリング手法は、階層的クラスタ
リングと非階層的クラスタリングの 2 つに大別される。このうち、非階層的クラスタリング手法の
代表例としてあげられるのは、Hartigan and Wong [57] によって提案された k-means 法である。
k-means法の計算手順を以下に示す。
1. データセットの中から k 個のクラスタ中心をランダムに選択する。
2. データセットの全てのデータ点と k個のクラスタ中心との距離を計算し、最も距離が小さいク
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ラスタ中心に属させる。
3. 生成された各クラスタの中心点を求める。
4. 以下の条件のいずれかを満たすまで、2{3を繰り返す。
（a）指定回数以上の繰り返し
（b）指定値より小さい変化量
（c）全データセットのクラスタ割り当てに変化がない
このように比較的単純なアルゴリズムであるにも関わらず、良好な結果が得られることから、
k-means 法は幅広い分野で使われてきた。一方で、k-means 法にはいくつかの欠点がある。まず、
k-means法によるクラスタリング結果は、ランダムに決定されるクラスタ中心の初期値に大きく依存
するということがあげられる。そのため、一般に k-means法を用いる場合、同じデータセットに対
して k-means法を複数回適用し、もっとも良い結果を用いるようにする必要がある。また k-means
法では、クラスタ数を入力パラメータとして与える必要がある。そのため、正確なクラスタ数が未知
であるデータセットの場合、k-means法を適用することは難しい。
2.2.3 Anity Propagation
k-means 法の問題を解決した手法として、Frey and Dueck [44] によって提案された Anity
Propagationがある。k-means法と比較して、Anity Propagationは、（1）クラスタ中心の初期値
をランダムに設定する必要がなく、安定したクラスタリング結果が得られるため、複数回実行する必
要がない、（2）データセットの分布に応じて最適な分割クラスタ数が計算によって求められるといっ
た利点を有する。
Anity Propagationでは、データセットの全データ点間で 2種類のメッセージが交換される。1
つは「責任度 (Responsibility)」と呼ばれるデータ点 iからクラスタ代表 (exemplar) の候補データ
点 k に向けて送られるメッセージであり、「データ点 iがデータ点 k を代表とするクラスタに割り当
てられる適切度」を表す。もう 1つは「可用度 (Availability)」と呼ばれるクラスタ代表の候補デー
タ点 k からデータ点 i に向けて送られるメッセージであり、「データ点 k を代表とするクラスタに
データ点 iが割り当てられる適切度」を表す。Anity Propagationの計算手順を以下に示す。
1. 式 (2.1) により、データ点 i（xi）とデータ点 k の（xk）の距離 s(i; k) を求める。 ただし、
s(k; k)は「嗜好度 (Preference)」と呼ばれるパラメータであり、このパラメータによって最終
的なクラスタ数の増減を調整する。嗜好度が大きいほど、生成されるクラスタ数が多くなる。
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また、嗜好度はデータ点ごとに異なる値を設定することもでき、与える嗜好度が大きいデータ
点ほどクラスタ代表点になりやすくなる。 Frey and Dueck [44]は、最適なクラスタ数を得る
嗜好度として、 式 (2.2)から得られる中央値を推奨している。
s(i; k) =  kxi   xkk2 (2.1)
s(k; k) = median
k 6=k0
(s(k; k0)) (2.2)
2. xi と xk の間の可用度 a(i; k) = 0で初期化する。
3. xi と xk の間の責任度 r(i; k)を式 (2.3)で計算する。ただし、r(k; k)の計算には式 (2.4)を
用いる。
r(i; k) s(i; k) max
k0 6=k
fa(i; k0) + s(i; k0)g (2.3)
r(k; k) s(k; k) max
k 6=k0
fs(k; k0)g (2.4)
4. a(i; k)を式 (2.5)で計算する。ただし、a(k; k)の計算には式 (2.6)を用いる。
a(i; k) minf0; r(k; k) +
X
i 6=i0
maxf0; r(i0; k)gg (2.5)
a(k; k) 
X
i 6=i0
maxf0; r(i0; k)g (2.6)
5. n回目の反復処理において算出された an(i; k)と rn(i; k)は、以下の式によって調整される。
rn(i; k) = (1  ) rn(i; k) +  rn 1(i; k) (2.7)
an(i; k) = (1  ) an(i; k) +  an 1(i; k) (2.8)
ここで、は「減衰係数 (Damping factor)」と呼ばれるパラメータであり、反復処理の中で
責任度と可用度が振動するのを防ぐために設定される。は 0から 1の間の値を取り、デフォ
ルトでは 0.5が用いられる。
6. a(i; k) + r(i; k)が最大となる xk を代表点とするクラスタに、xi を割り当てる。
7. 以下の条件のいずれかを満たすまで、3{6を繰り返す。
（a）指定回数以上の繰り返し
（b）a(i; k) + r(i; k)の変化量が閾値以下
（c）指定回数以上、割り当てクラスタに変化がない
xk より他に xi との類似度が大きいデータ点が存在しない時、xk は xi が属するクラスタの代表
点になるべきであると考えられるため、r(i; k) は大きくなる（式 (2.3)、図 2.4）。また、r(k; k) は
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s(i,k1) = -50 !
r(i,k1)  
 = s(i,k1)-max{s(i,k2), s(i,k3)} 
 = (-50)-(-100)  
 = 50
k1
s(i,k2) = -100 !
r(i,k2) 
 = s(i,k2)-max{s(i,k1), s(i,k3)} 
 = (-100)-(-50) 
 = -50
s(i,k3) = -120 !
r(i,k3) 
 = s(i,k3)-max{s(i,k1), s(i,k2)} 
 = (-120)-(-50) 
 = -70
i
k2
k3
図 2.4 データ点 xi と 3 つのクラスタ代表候補点 xk1 ; xk2 ; xk3 との間の責任度。xi に最も近い
データ点は k1、最も遠いデータ点は k3であるため、責任度は r(i; k1) > r(i; k2) > r(i; k3)
となる。
「自己責任度 (Self-responsibility)」と呼ばれ、xk がクラスタ代表点になる適切度を表す。嗜好度で
ある s(k; k)の値が大きいほど、r(k; k)が大きくなり、結果として xk がクラスタ代表点になりやす
くなる。また、xk にもっとも近いデータ点との類似度が xk の嗜好度と比較して小さい（xk の近く
にデータ点が存在しない）場合、xk はクラスタ代表点になるべきであると考えられるため、r(k; k)
は大きくなる。
式 (2.5) から得られる a(i; k) は、xk の自己責任度と、xi 以外のデータ点から xk に送られる正
の責任度の総和によって算出される。他のデータ点から送られる正の責任度の過度な影響を制限
するために、a(i; k) は 0 より大きい値を取らないようにしている。また、a(k; k) は「自己可用度
(Self-availability)」と呼ばれる、xk のクラスタ代表点としての適切度を表す指標であり、他のデー
タ点から xk に向けて送られる正の責任度の総和によって算出される。
2.2.4 節検出手法
本研究で開発した節検出手法は 4段階の処理で構成される。開発手法のフローチャートを図 2.5に
示す。以下、開発手法の概要を段階を追って説明する。
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図 2.5 節検出手法のフローチャート
最初に実行されるのは、色特徴量の機械学習による画素単位での画像分割である。この処理は、
Guo et al. [53]によって提案された Decision Tree based Segmentation Model (DTSM) に基づい
て実行される。学習過程では、学習用画像の各画素を茎、葉、背景の 3クラスに手作業で分類し、分
類した画素から 5種類の色空間 (RGB, HSV, L*a*b*, L*u*v*, YCbCr) で定義される 15種類の色
特徴量 (r, g, b; H, S, V; L*, a*, b*; L*, u*, v*; Y, Cb, Cr) を計算する。この作業には、選択画素
とその 8近傍画素の色特徴量とラベル情報 ("leaf", "stem", "background") が自動記録できる GUI
アプリケーションを用いる（図 2.6）。また、色特徴量の計算には OpenCV 2.4.9 [68]内の cvtColor
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図 2.6 GUI アプリケーションによる学習データ抽出。画像上をドラッグすることで学習に用い
る画素を選択できる。選択された画素のうち、緑は葉クラス、紫は茎クラス、青は背景ク
ラスの学習データとしてそれぞれ用いられる。
関数を用いる。なお、今回用いた色空間についての詳しい説明は付録 Aを参照されたい。最後に、抽
出した色特徴量とラベル情報から Classication And Regression Tree (CART) [14] に基づく決定
木を生成する。CARTでは、入力変数として用いた 15種類の色特徴量の中から、入力データのラベ
ル予測に重要な変数が自動で選択される。次に、検証過程では検証用画像の各画素で色特徴量を計算
し、学習過程で生成した決定木を適用することで検証用画像の各画素を上述の 3クラスのいずれかに
分類する。
次段階の処理では、節候補点を抽出する。上述の処理で茎画素と判定された画素の画素値を 1、そ
れ以外を 0とした茎画像を生成する（図 2.7）。生成された茎画像に対して細線化処理を施し、分岐
点を抽出する（図 2.8）。この処理によって抽出された分岐点を節候補点として以降の処理に用いる。
上述の処理により抽出された節候補点には、実際の節の位置に対応しない点が多く含まれる。以降
の処理はこうした誤検出点の削除を目的として実行される。まず、茎画像に対してラベリング処理を
施し、最も y 軸方向の長さが大きい連結領域に属する画素のみを抽出する（図 2.9(b)）。次に、抽出
した画素の x座標を説明変数、y 座標を目的変数として線形回帰を行い、得られた直線を主茎のおお
まかな位置を表す主茎直線として用いる（図 2.9(c)）。最終的な検出対象である本葉の節は主茎上に
のみ存在するため、推定された主茎直線から x座標上の距離が閾値より遠い節候補点を誤検出点とし
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(a) 入力画像 (b) 画素単位での画像分割結果。緑は葉ク
ラス、紫は茎クラス、青は背景クラス
に属する画素を表す。
(c) 茎画素のみを抽出（=茎画像）
図 2.7 茎画像の生成例
て削除する（図 2.9(d)）。
上述の処理によっておおよその誤検出点が削除されるものの、主茎近辺で発生した誤検出点は削除
できない。そこで、開発手法では最後に Bag of Featuresと呼ばれる一般物体認識手法を用いて残っ
た誤検出点を削除する（2.2.1項参照）。まず学習過程では、学習用画像から節周辺の領域とそれ以外
の領域を手動で抽出する。次に、抽出した節領域画像および非節領域画像から Bag of Featureの手
法に基づいて Visual Wordヒストグラムを生成する。最後に、生成した Visual Wordヒストグラム
を用いて Random Forest[15]法に基づく決定木を生成する。検証過程では、検証用画像から抽出さ
れた節候補点の周囲 n近傍の画素を含む領域を抽出して Visual Wordヒストグラムを生成し、学習
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(a) 茎画像 (b) 細線化処理後
(c) 分岐点検出の結果。赤い で囲った領
域の重心が分岐点を表す。
図 2.8 節候補点の抽出例
過程で生成した決定木を用いて節領域であるかどうかを判定する。最後に、節領域として判定された
領域の重心 y 座標をその画像内に存在するトマト株の垂直方向の節位置として用いる。なお、開発手
法では特徴点の抽出にコーナー検出に用いられる Harris検出器 [56]を採用した。その理由は、節周
辺にはコーナー点が多く存在しており、Harris検出器を用いることで節周辺で多くの特徴点を抽出で
きることが予備実験において確認されたためである。また局所特徴量の計算には、既往研究において
一般物体認識におけるその有用性が確認されている SIFT[108]を用いた。
第 2章 生育初期におけるトマト樹体画像からの節検出および節間距離推定 23
(a) 茎画像 (b) 最も y 軸方向の長さが大きい連結領域
(c) 線形回帰によって得られた主茎直線 (d) 節候補点の削除。赤い で囲った領域
の重心が、主茎直線からの距離の閾値
処理によって削除される節候補点を
表す。
図 2.9 主茎検出および節候補点削除の例
2.2.5 節位推定手法
時系列トマト樹体画像に対して節検出手法を適用すると、図 2.11(a) に示すような結果が得られ
る。本研究の最終的な目的は隣り合う 2つの節の節間距離の推定であるが、同図に示す結果では未検
出節や節位置の誤推定が発生しており、任意の時間における検出節が第何節に属するのかの判断が難
しい。正確な節間距離を推定するためには、検出節の節位を推定したうえで未検出節の補間、および
誤推定された節位置の削除が必要となる（図 2.10）。そこで本研究では、Anity Propagationと呼
ばれるクラスタリング手法（2.2.3項参照）と回帰分析を用いて検出節の節位を推定する。
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(a) 未検出節が発生した場合。第 2節が未検出であるため、
第 1節と第 3節を隣り合う節としてしまう。
(b) 誤検出が発生した場合。本来は節間ではないところを節
間距離としてしまう。
図 2.10 節間距離の誤推定例
節位推定手法の概略図を図 2.11に示す。開発手法では、まず図 2.11(a)に示す時系列画像の節検
出結果から日時情報を削除する（図 2.11(b)）。次に、その結果に対して Anity Propagationによる
クラスタリング処理を適用し、n個のクラスタに分類する（図 2.11(c)）。各クラスタにおける代表点
の y座標値が大きい順に、属する検出節を第 1節から第 n節とする。最後に、日時情報を戻して日時
情報を説明変数、検出節の y 座標を目的変数とした回帰分析をクラスタごとに実行することで、時系
列上における各節の y 座標方向（垂直方向）の位置を推定する（図 2.11(d)）。Anity Propagation
では、入力データの分布に応じて最適な分割クラスタ数が計算によって求められるが、今回の場合に
は、その分割クラスタ数がトマト株の最終的な節数と一致する。そのため、開発手法では解析に用い
る株の節数が様々である場合でも、その節数をパラメータとして与える必要がなく、自動で推定され
るという特徴を有している。
2.2.6 節間距離推定手法
開発した節位推定手法により、時系列上での各節の垂直方向の位置を表す直線が得られる
（図 2.11(d)）。本研究では、これらの直線を節直線と呼ぶこととする。任意の時間における第 n
節の節直線と第 (n+1)節の節直線との間の y座標上の距離を、2節間の推定節間距離として用いる。
ただし、任意の時間において第 (n+ 1)節がすでに発生している場合にのみ節間距離を計算する。
2.3 解析試料および方法
2.3.1 画像取得
撮影に用いたトマトは、東京大学 大学院 農学生命科学研究科付属 生態調和農学機構内の温室にて
栽培した。栽培には、市販の水耕栽培キット（ハイポニカ、協和株式会社、大阪）を用いた。撮影に
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(a) 時系列画像からの節検出結果。横軸は撮影日時、縦軸は検出節の y 座標を表す。
(b) 節検出結果から日時情報を削除 (c) Anity Propagationによるクラスタリング
結果
(d) 日時情報を戻してクラスタごとに線形回帰
図 2.11 節位推定手法のながれ
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表 2.1 解析に用いたトマト株の品種、播種日、撮影期間および撮影画像数
品種 播種日 撮影期間 撮影画像数
トマト株 A ハウス桃太郎 2014年 6月 19日 7月 9{16日 36
トマト株 B ハウス桃太郎 2014年 7月 23日 8月 18{26日 43
トマト株 C ハウス桃太郎 2014年 6月 19日 7月 2{10日 35
は一眼レフカメラ（EOS 60D, Canon Inc., 東京）を用い、外光による影響の少ない時間帯として 0
時、2時、4時、20時、22時に撮影を行った。解析に用いたトマト株の品種と播種日、撮影期間、撮
影画像数を表 2.1に示す。
2.3.2 機械学習手法のパラメータ決定
機械学習の判別性能は、パラメータの設定値に大きく依存する。開発手法では、画素単位での画像
分割で CART、Bag of Featuresに基づく誤判別削除で Random Forest、検出節の節位推定処理で
Anity Propagationという 3種類の機械学習を用いたため、それらのパラメータの決定方法につい
て述べる。なお、本研究では、全ての機械学習に基づく計算処理に、R version 3.1.0 [143]を用いた。
CARTにおける主要なパラメータとして、剪定を行う木の深さがあげられる。例えば、剪定を行
う深さが深すぎる場合、生成される決定木は与えられた学習用データの判別に特化したものになって
しまい、検証用データの判別精度が低下することがある。これを、過学習、あるいはオーバーフィッ
ティングという。本研究では、このパラメータを決定するために、学習用データを用いて 10分割交
差検証を行い、誤判別率が最小となる分岐数のときの誤判別率の平均と標準偏差を足した値（以下、
Min+ 1値と呼ぶ）を算出した。そして、分岐数を 0とした時と比較した相対誤判別率がMin+ 1
値を初めて下回る分岐数を求め、この分岐数と一致するように学習用データから生成した決定木を剪
定した。なお、CARTに基づく決定木の生成と剪定パラメータの決定には、mvpartパッケージ*2の
rpart関数と plotcp関数を用いた。
Random Forestでは、作成する決定木の数と、各決定木を作成する際に使用する特徴量の数が重
要なパラメータとなる。本研究では、可能性のあるパラメータを全ての組み合わせで実行し、もっと
も良い結果が得られたパラメータを用いる方法（グリッドサーチ）によって Random Forestのパラ
メータを決定した。Random Forestに基づく決定木の生成とパラメータの決定には、randomForest
*2 http://cran.r-project.org/web/packages/mvpart
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表 2.2 各トマト株から抽出した学習データ数
トマト株 A トマト株 B トマト株 C
正例（節領域） 212 191 211
負例（背景領域） 242 286 255
パッケージ*3の tuneRF関数を用いた。
Anity Propagationでは、距離行列の対角成分の値である嗜好度と、反復処理において伝播値を
調整する減衰係数が重要なパラメータとなる。本研究では、嗜好度には距離行列の 0.2 クォンタイ
ル、減衰係数は Frey and Dueck [44]が推奨している値である 0.5を用いた（2.2.3 項参照）。
2.3.3 性能評価
開発した節検出手法では機械学習を用いるため、取得した画像を学習用と検証用の 2つに分ける必
要がある。本研究では、取得した 3 株のトマト樹体画像のうち、2 株を学習用、1 株を検証用とし、
これを全株が 1 回ずつ検証用となるようテストを繰り返す Leave-one-out 法による交差検定を行っ
た。表 2.2に各トマト株から抽出した学習データ数を示す。また、節検出の性能評価には、以下に示
す 2つの指標を用いた。
Recall =
画像解析によって検出できた節領域数
画像中に存在した節領域数
(2.9)
Precision =
実際の節領域に対応する検出領域数
検出領域数
(2.10)
Recallは画像中に存在した節のうち、開発手法によって検出できた節の割合を表す。また Precision
は、開発手法によって検出した全領域のうち、手動で設定した節領域に対応する検出領域の割合を
表す。
解析に用いた画像の撮影時間と同じ時間において、開発手法を用いた節間距離推定を行った。ま
た、手動で設定した節領域間の重心 y 座標の距離を実節間距離として用いた。それぞれのトマト株に
おいて第 n節と第 (n+ 1)節の平均節間距離を計算し、以下の式により得られる相対誤差を節間距離
推定の性能評価の指標として用いた。
相対誤差 (%) =
j推定節間距離の平均 [px] 実節間距離の平均 [px]j
実節間距離の平均 [px]
 100 (2.11)
*3 http://cran.r-project.org/web/packages/randomForest
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2.4 解析結果
2.4.1 節検出
開発手法による節検出の性能評価の結果を表 2.3に示す。開発手法では、解析に用いた画像内に存
在した計 358の節のうち、73%を検出することができた（Recall=0.73）。また、開発手法によって
検出した領域のうち、78%が実際の節領域に対応しており（Precision=0.78）、誤検出の発生率が低
いことがわかった。株ごとの節検出結果を比較してみると、株 Cで Recall値が 0.91、Precision値
が 0.90ともっとも良い結果が得られ、反対に株 Bでは Recall値が 0.64、Precision値が 0.68ともっ
とも悪い結果となった。また、節位ごとの節検出結果では、特定の節位で極端に検出精度が異なるよ
うな傾向は見られなかった。
主茎からの距離の閾値処理と Bag of Featuresを適用することで、Precisionに大きな改善がみら
れた。とりわけ Bag of Featuresの適用によって Precisionが 0.41も改善しており、多くの誤判別点
が削除されたことがわかる。一方で、Bag of Featuresの適用によって Recallが 0.03小さくなって
いることから、実際に節に対応する領域についても誤って削除されてしまっていることがわかる。
2.4.2 検出節の節位推定
開発手法による節位推定の結果を図 2.12に示す。同図では、横軸が解析画像の撮影日時、縦軸が
検出節の y 座標を表す。また、同じ色で表した点および線は、同じ節位に属することを意味する。破
線で表した実際の節直線と、実線で表した推定された節直線の差が小さいことから、検出節の節位推
定が高精度でなされていることがわかる。
図 2.12では、任意の節の検出 y 座標が時間によって上下にゆらいでいることが確認できる。とり
わけトマト株 A, Bの第 1節では、誤って検出された子葉節もいくつか含まれている。しかし、これ
らの検出節の線形回帰によって得られた回帰直線はその平均的な値をとるため、最終的には実際の節
直線と非常に近い値をとるようになっている。一方で、トマト株 Bの第 1節では、8月 22日以降に
未検出節が多く発生している。しかし、その前後の時間で正確に節位置が検出されており、回帰直線
によってこれらの未検出節が補間されている。このように、開発手法の節位推定では単に検出節の節
位推定を行うだけでなく、前後の時間における節検出結果に基づいた誤検出による影響の最小化、お
よび未検出節の補間が可能であることが確認された。
撮影期間内に、トマト株 A, Bでは第 4節まで発生したのに対し、トマト株 Cでは第 5節まで発
生した。一方で、開発手法の節位推定に用いた Anity Propagationでは、データセットの分布に応
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図 2.12 実際の節直線と推定された節直線の関係。横軸は日時、縦軸は節の y 座標を表す。 は
検出した節、は実際の節の位置を表し、実線は検出節から推定された節直線、破線は
実際の節直線を表す。また、同色の点と線は同じ節位に属することを意味する。
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表 2.3 節検出の性能評価結果
誤判別削除なし 主茎検出 主茎検出+BoF
株 節位 Recall Precision Recall Precision Recall Precision 総節数
A
1 0.72 - 0.72 - 0.61 - 36
2 0.89 - 0.89 - 0.69 - 36
3 0.83 - 0.83 - 0.74 - 23
4 0.64 - 0.73 - 0.64 - 11
全節 0.79 0.21 0.80 0.42 0.66 0.78 106
B
1 0.67 - 0.65 - 0.60 - 43
2 0.67 - 0.65 - 0.67 - 43
3 0.41 - 0.41 - 0.59 - 32
4 0.67 - 0.50 - 0.50 - 6
全節 0.63 0.24 0.61 0.35 0.64 0.68 124
C
1 0.94 - 0.94 - 0.94 - 35
2 1.00 - 1.00 - 0.91 - 35
3 0.94 - 0.97 - 0.97 - 32
4 0.68 - 0.68 - 0.79 - 19
5 0.71 - 0.57 - 0.57 - 7
全節 0.92 0.17 0.92 0.40 0.91 0.90 128
全株 全節 0.77 0.17 0.76 0.37 0.73 0.78 358
じて最適な分割クラスタ数が自動で設定される。今回の場合、節位推定処理において決定された分割
クラスタ数が、トマト株 A とトマト株 C で 4 つ、トマト株 B で 5 つと最終的な節数と一致してお
り、節数が異なる場合でも正確に節位推定がなされることが確認できた。この結果は、生育にばらつ
きのある圃場内の複数のトマト樹体画像の解析に対しても、開発手法を適用できる可能性を示唆して
いる。
2.4.3 節間距離推定
それぞれのトマト株における実節間距離と推定節間距離の関係を図 2.13に示す。同図では、横軸
が解析画像の撮影時間、縦軸が節間距離を表し、実節間距離を破線、推定節間距離を直線で表してい
る。また、式 (2.11)から得られる実節間距離と推定節間距離の相対誤差を表 2.4に示す。全節間距
離を対象とした場合、実節間距離と推定節間距離の間の相対誤差は 16.1%以内に収まっており、開
発手法の精度が高いことが示された。一方で、トマト株 Bの第 2節と第 3節の節間距離の相対誤差
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表 2.4 節間距離推定の性能評価結果
株 対象節間 実節間距離（平均）[px] 推定節間距離（平均） [px] 相対誤差 [%]
A
1-2 71.7 77.0 7.4
2-3 114.3 123.2 7.9
3-4 58.8 68.8 17.0
全節間 83.7 90.9 8.7
B
1-2 60.4 61.0 0.9
2-3 80.3 112.2 39.7
3-4 133.8 119.6 10.6
全節間 73.7 85.5 16.1
C
1-2 56.2 58.8 4.6
2-3 95.7 95.3 0.4
3-4 84.7 92.4 9.2
4-5 117.3 118.6 1.1
全節間 80.2 82.7 3.1
は 39.7%と極端に大きくなった。これは、節検出の段階で子葉節が誤検出されていることに起因す
る（図 2.12）。Anity Propagationによる節位推定において極端に y 座標が大きい子葉節が第 1節
に含まれてしまったために、8月 21日付近において、本来は第 1節に属すべきであるが比較的 y 座
標値の小さい検出節が第 2節に分類されている。一方で、第 3節と第 4節の間には誤検出が多く発
生しており、それらが第 3節のクラスタに含まれてしまっている。その結果として、第 2節は過大評
価、第 3節は過小評価となり、推定節間距離が極端に大きくなった。
2.5 考察
本研究では、画像解析と機械学習を組み合わせることによって、トマトの節間距離を高精度で推定
することができた。筆者らが知る限りでは、本研究が、トマトの節間距離の自動推定技術を開発した
初めての研究事例である。開発技術では、全ての処理がコンピュータによって自動的に行われるた
め、人力による計測に比べて高い効率性を有する。
本研究で開発した節検出手法は、画素単位での画像分割、節候補点検出、主茎検出による誤判別削
除、一般物体認識手法による誤判別削除という 4段階の処理によって構成される。このうち、画素単
位での画像分割と一般物体認識手法による誤判別削除は、画像特徴量の機械学習によって生成され
る分類モデルに基づいて実行される。そのため、従来の作物画像の解析手法とは異なり、開発手法で
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図 2.13 実節間距離と推定節間距離の関係。横軸は日時、縦軸は節間距離を表す。実線は推定節
間距離、破線は実節間距離を表し、凡例の (n m)は第 n節と第m節の節間距離を意味
する。
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は、複数トマト株の生育段階が異なる時系列の樹体画像を解析する場合においても、閾値調整の必要
がなかった。一方で、主茎検出による誤判別削除では、主茎からの距離の閾値処理によって節候補点
を削除するか否かを決定する。今回解析に用いた全ての画像は、カメラから被写体までの距離が一定
となるようにして撮影したため、全てのトマト株の画像に対して同じ閾値を用いることができた。し
かし、カメラから被写体までの距離が様々である場合には、閾値を一意に決めることはできない。今
後の研究では、このような場合を想定し、デプスセンサやステレオビジョンなどを用いて被写体の大
きさを推定することで [112]、閾値を自動決定する方法を検討している。
開発した節検出手法では、最初に、DTSMによって画素単位での画像分割を行うことで茎領域で
ある画素を抽出し、以降の解析に用いる。そのため、画素単位での画像分割において実際には茎領域
である画素が他の領域として誤判別されてしまった場合、その付近の節を検出することはできない。
つまり、開発手法の精度は、DTSMの精度に大きく依存するということである。Guo et al. [53]は、
実圃場で撮影したムギの画像に対して DTSMを適用することで、植物領域を構成する画素のうち、
約 8割を正確に検出できたと報告しているものの、本研究では DTSMによる画像分割精度を定量的
に評価しておらず、この点についてはさらなる検証が必要であると考えている。また、画素単位での
画像分割を行わずに任意の大きさの窓で画像全体を走査して、Bag of Featuresによって節領域かど
うかを判定していく方法も代替案としてあげられる。しかしこの場合、計算コストが飛躍的に大きく
なることに加え、本研究で局所特徴量の計算に用いた SIFTでは画素の色情報を用いないため、節と
それ以外の領域の判別が難しくなり、結果として節領域以外での誤検出が多くなることも予想され
る。一方で、SIFTの改良版として、色情報を考慮した Color-SIFT[12, 48, 152]も提案されており、
こうした手法を導入することで、画素単位での画像分割を行わなくとも高い節検出精度が得られる可
能性もある。
開発手法では、主茎のおおまかな位置を推定するために主茎を直線で近似した。今回解析に用いた
トマト株の主茎は全て直線上に伸びていたため、主茎直線によっておおよその主茎の位置を推定する
ことができていたものの、トマトでは栽培条件によって主茎が曲線上になることがある。この場合、
得られる主茎直線はその曲線を直線近似したものになるが、その結果、節は主茎直線から遠い位置に
存在することになり、実際に節領域に対応する検出点が誤検出として削除されてしまう可能性があ
る。この問題を解決するため、今後の研究では主茎を曲線によって近似する方法を考えている。ある
いは、主茎直線の当てはまりが悪いほど主茎直線と節の間の距離が大きくなることから、線形回帰の
当てはまりの程度から距離の閾値を調整する方法も有効であると考えられる。
開発手法による節検出結果の一例を図 2.14に示す。一番下の検出領域にあるのは本葉の節ではな
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図 2.14 節検出結果の一例。で囲った領域が開発手法によって検出された節領域。
く、子葉の節であるが、誤って検出されてしまっている。今回解析に用いた画像では、このような子
葉節の誤検出がいくつか見られた。また、子葉の誤検出を原因として、節間距離の推定誤差が大きく
なる事例も確認された。このような問題の解決方法として、今回は子葉節の領域を負例として Bag
of Featuresの学習に用いたが、今後はあえてそれらを本葉節と同じ正例として用い、本葉節と子葉
節の両方を検出対象とすることを考えている。最終的に本葉の節間距離を推定するためには、子葉と
本葉の節を判別する必要があるが、これについては検出領域の y 座標によって判別できると考えら
れる。
Bag of Featuresに関する研究は現在でも精力的に行われており、これまでにも多くの改良手法が
提案されている [74, 134{136, 139, 204]。Chateld et al. [22]によれば、とりわけ Perronnin et al.
[134{136]によって開発された Fisher vectorと呼ばれる手法で良い結果が得られている。また、本
研究では Anity Propagation を検出節の節位推定に用いたが、これを Bag of Features のコード
ブック生成に用いた例もある [103, 173]。一方で、近年、Bag of Featuresに代わる一般物体認識手法
として Deep Learning [62] が注目されている。Deep Learningはニューラルネットワークを多層に
重ねたものであるが、その計算過程で画像特徴量が自動で計算されるという特徴を有しており、一般
物体認識の世界において Bag of Featuresよりも良い結果を示した例もある [86]。今後の研究では、
こうした最新手法の導入による節検出の精度向上も期待できる。
トマトでは、成長するにつれて葉量が増え、単一視点から樹体を見たときに本葉の節が葉に隠れる
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場合が多くなる。したがって、開発手法を適用できるのは栽培を始めてからある程度の期間に限られ
る。一方で、開発手法では最初の処理に DTSMを用いた画素単位の画像分割を行っており、茎だけ
でなく葉の領域についても高精度で抽出可能であることが確認されている。DTSMの結果から得ら
れる葉画素数は、節のオクルージョン頻度の推定に役立つことが考えられる。そのため、今後の研究
では、葉画素数を入力データとして未検出節の発生確率を予測することで、節検出の精度を期待でき
る期間の画像を自動で抽出する技術の開発を考えている。
第 n節と第 (n + 1)節の節間距離における推定誤差は、各節における節検出結果の Recall値に依
存していないことがわかる。これは、節位推定において線形回帰を用いたことに起因すると考えられ
る。つまり、開発手法では節検出の段階で第 n 節が必ずしも全ての時間で検出されている必要はな
く、ある程度の頻度で正確に検出できていれば、線形回帰によって検出できなかった時間における節
位置を推定できるということである。反対に、第 n節の節検出時の Recall値が高い場合でも、誤検
出点が第 nに割り当てられてしまうことで誤った節直線が推定され、第 n節と隣り合う節の間の推
定節間距離の誤差が大きくなる可能性も考えられる。これらのことを考慮すると、節間距離推定の精
度を上げるためには、節検出の段階において検出できた節の割合を示す Recall値よりも検出精度を
表す Precision値を大きくすることが重要であると言える。つまり、誤検出削除の段階で確度の高い
領域だけを節領域として残し、それ以外を背景領域として分類することが望ましい。Chen et al. [24]
によって提案されているWeighted Random Forestや Balanced Random Forestは分類クラスのサ
ンプル数に偏りのあるデータ（不均衡データ）の分類のために開発された分類器であるが、これらを
用いることで分類クラスに重み付けをすることができる。これにより確度の高い節領域だけを抽出す
ることが可能となり、節間距離推定の精度向上が期待できる。
今回は解析に用いた個体数が非常に少なく、開発手法の汎用性を確認するためには不十分であっ
た。また、トマトの節間距離は環境ストレスなどによって激しく影響を受け、低夜温や水分不足など
の原因によって隣り合う節が非常に近くなることもある。この場合でも Anity Propagation によ
る節位推定が適用できるかどうかを検証することは、開発手法の汎用性を証明するうえで特に重要と
なると考えられる。
本研究では、外光による影響が小さい時間帯に撮影された画像のみを解析に用いた。一般に、ト
マトの茎は明期と比較して、細胞の長さの変化が活発化する暗期により伸長すると言われており
[9, 210, 218]、日中に撮影された画像を解析する必要性は低いように思われる。ただし、明期気温
（DT）と暗期気温（NT）の差であるDIFが明期の茎伸長に影響を及ぼすという報告もあり [157, 218]、
開発手法が日中に撮影された画像にも対応する必要は少なからず存在する。
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トマトを含めた果菜類では、土壌伝染性病害の回避や低温・高温耐性の付与、果実の商品性向上な
どを目的とした接ぎ木苗の利用が普及している [205, 207, 218]。一般に、接ぎ木苗は胚軸長や節間距
離などの形態が均一なものが好ましいとされており、環境制御によって胚軸長や節間距離を制御する
ことに取り組んだ研究事例もある [218]。こうした研究においてもやはり節間距離の計測は人力で行
われており、開発手法の導入による計測の自動化、高速化が期待できる。また、園芸分野においても
開発手法の利用価値は高いと考えられる。切り花の重要な品質指標とされる切花長は節数、節間距離
および花首長によって決定されるが、このうち節間距離と花首長は管理によって大きく変化すること
から、切花長を決める大きな要因とされている [235]。一般に、節間距離と花首長は短い方が良いと
されており、これまでにもそれらを制御するための環境条件などの研究がなされている [223, 235]。
一般的に、果菜類と比べて切り花では葉数が少ないことから、葉による節領域のオクルージョンが発
生しにくい。そのため、開発手法では果菜類と比べて切り花でより高精度な節検出が可能であると期
待される。
本研究では、定点カメラで撮影した時系列のトマト樹体画像を解析に用いた。しかしこの場合、1
台のカメラで撮影できる個体数が極めて少なく、得られる作物情報は不十分である。一方で、日本国
内の植物工場では、栽培施設内を図 2.15に示すような自走式ロボットが走行するための設備が整え
られているところも多い。これを利用して施設内を移動しながらトマト樹体を撮影し、画像解析に
よって開花を検出することで着果処理を自動化した研究例もある [217]。また、Fukatsu [45]が開発
した図 2.16 に示す装置では、屋外圃場を自動移動しながら作物画像を撮影することが可能である。
今後は、このようなハードウェアと本研究で開発したソフトウェアを組み合わせることで、圃場の広
い範囲で複数個体の作物の表現型を高速で解析することが可能となることが期待される。また、はじ
めに述べたように、トマトでは環境ストレスの影響が節間距離に顕著に現れることが知られている。
開発手法によって圃場の広い範囲でトマトの節間距離が自動推定されることで、圃場内におけるトマ
トの生育状態のばらつきが把握できる。将来的には、それに基づく肥料施用や環境制御などの意思決
定支援への応用なども期待される。
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図 2.15 つくば植物工場内を走行可能な自走式ロボット
図 2.16 Fukatsu [45]によって開発されたMobile Robot Field Server。 Fukatsu [45]の図を引
用。
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第 3章
着果期以降におけるトマト樹体画像から
の自動果実検出
3.1 はじめに
着果数の自動計測は、精密農業の実現において非常に大きな役割を担う。例えば、圃場の広範囲で
着果数の自動計測がなされることで、栽培圃場の収量マップが生成される。そして、生成された収量
マップに基づく局所最適管理を行うことで、栽培管理や収穫作業にかかる労働コストの削減や、肥
料、農薬などの使用量の最適化などが期待できる [141, 142]。また、熟度別の着果数が把握できれば、
収穫日ごとの果実収量が予測でき、収穫果実の貯蔵にかかるコスト推定なども可能となる [175]。こ
のように、着果数の自動計測が可能となることで、農家とって多くの利益が期待できる。
一方で、着果数の自動計測は育種分野においても重要な役割を担う。果菜類において、着果数は最
も重要な育種形質の一つとしてあげられるが、従来の育種開発では果菜類の着果数は育種家などの目
視観察によって評価されてきた。そのため、多くの時間と労力を要することとなり、育種開発のボト
ルネックとなっている現状にある。したがって、自動計測技術の開発により着果数計測が高速化され
れば、その結果として育種開発の高速化が期待できることになる。
これまでにも果樹、果菜類などで着果数計測に関する研究は広く行われてきた。その多くで画像解
析が用いられてきたが、その理由として画像解析では果実の検出が非破壊、非接触で、さらに高速
かつ高精度で可能であるということがあげられる。実際これまでに、リンゴ [1, 65, 101, 161, 162,
171, 174, 175, 202]、オレンジ [54, 89, 155, 156]、モモ [90, 165]、ブドウ [35, 41, 123]、マンゴー
[131, 132]、トマト [6, 179]、パイナップル [21]、ブルーベリー [96]、ニガウリ [21]などで画像処理を
用いた着果数計測に関する技術開発が行われてきた。近年の研究事例では、Wang et al. [175]は画
像解析を用いたリンゴ園の果実収量推定を行っている。著者らは赤と緑のリンゴのそれぞれについ
第 3章 着果期以降におけるトマト樹体画像からの自動果実検出 39
て、画像から果実を検出するためのアルゴリズムを開発しており、赤いリンゴの検出には HSV色空
間で定義される色相値の閾値処理、緑のリンゴの検出には果実表面における反射領域の円形度の閾値
処理を行っている。Zhou et al. [202]は RGB色空間で定義される 3つの色特徴量に基づくリンゴ果
実検出手法を開発した。著者らは R値、G値、B値の差から求められる新たな色特徴量を提案して
おり、その色特徴量の閾値処理によって果実領域と背景領域を分割している。Kurtulmus et al. [90]
は人間の顔認識に用いられる Eigenface（固有顔）と呼ばれる手法を果実検出に応用している。開発
手法では、オクルージョン等の検出が難しい条件下にある果実も検出できるうえ、未熟果も高精度で
検出可能である。
上述の既往研究において、画像解析を用いた果実検出手法は多く開発されてきた。しかし、それら
の手法に共通する問題の一つとして、閾値調整があげられる。既往研究で開発された手法の多くは色
や形、あるいは独自に開発された特徴量に対して閾値を設定する必要があり、またその検出精度は設
定された閾値に大きく依存する。しかし、作物は生育状態によって様相が大きく変化するため、一意
に閾値を決定することは難しい。さらに、もう一つの問題点として、既往研究では幼果を検出対象と
していないことがあげられる。一般に、果実は熟度が進むと他の器官にはない鮮やかな色彩を有する
ようになるため、画像解析による検出が容易となる。そのため、既往研究の多くは熟果を検出対象と
しており、未熟果を対象としているものは非常に少ない [89, 90, 96, 155]。さらに幼果ともなると、
果実自体が非常に小さいことから熟果、未熟果と比べて画像解析による検出難易度は高くなる。とり
わけトマトでは、幼果の色彩が葉や茎などの器官と類似していることから、これまでにも幼果の自動
検出に関する研究は行われてこなかった。しかし、幼果数は中長期的な収量変動の予測に極めて重要
であり、精密農業の実現には欠かせない情報であると言える。
近年では、ハイパースペクトル [125, 151, 192]や熱画像 [160, 171]、超音波 [145]なども圃場での
果実検出に用いられている。一般に、こういった技術は可視画像解析よりも良好な結果を示す場合が
多い。その理由として、可視画像では判別が難しい物体同士でも、可視光以外の波長では全く異なる
反射率を有する場合が多いことがあげられる。しかしながら、こういった技術を利用するために必要
な機器は高価であることが多く、実用性の低いことが難点となる。そのため、低コストで利用可能な
可視画像を用いた技術の開発が強く望まれている。
上述の課題を解決するため、本研究では画像解析と機械学習を用いたトマト果実検出手法を開発し
た。開発手法は 3段階の画像分割処理によって構成され、それぞれで画像特徴量の機械学習によって
生成された分類モデルに基づいた処理が行われる。そのため、撮影条件の異なる複数のトマト樹体画
像を解析する場合でも閾値調整の必要がないという利点を有する。また、開発手法では熟果、未熟果
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に加えて、幼果についても高精度で検出可能である。本研究では、まず時系列のトマト樹体画像に対
して開発手法を適用し、果実検出手法としての有用性について検証した。次に、開発手法をトマト栽
培ベッドのパノラマ画像に適用し、栽培圃場の収量マップ生成への利用可能性について検証した。
3.2 果実検出手法
3.2.1 Pixel-based segmentation
開発手法のフローチャートを図 3.1に示す。開発手法は 3段階の処理で構成され、最初に画素単位
での分割処理（Pixel-based segmentation）が実行される。この処理は、2 章の 2.2.4項で説明した
画素単位での画像分割処理と同様である。ただし、今回は分類クラスを果実、茎、葉、背景の 4クラ
スとし、モデル生成および画像分割を行う。
3.2.2 Blob-based segmentation
前段階の Pixel-based segmentationは画素単位の処理であるため、近傍画素にどのような色特徴
が存在するかについて考慮しておらず、結果として多くの誤判別が発生する。そこで、開発手法では
次の処理として、連結領域単位での分割処理（Blob-based segmentation）を実行する。
Pixel-based segmentationにより、入力画像内の画素は果実、茎、葉、背景のいずれかのクラスに
分類される。Blob-based segmentationではまず、果実クラスに分類された画素の輝度値を 1、その
他を 0に設定した画像を生成する。次に、この画像に対してラベリング処理を施して連結領域を抽出
する。抽出したそれぞれの連結領域を囲む最小矩形を設定し、対応する箇所を入力画像から切り抜
く。開発手法では、この生成された画像をブロブ（Blob）と呼ぶ。ここで、前述のように Pixel-based
segmentation では多くの誤判別が生じるため、生成されたブロブには果実を含まない領域が存在す
る。Blob-based segmentation は、これらの誤判別領域を削除することを目的として実行される。
以下、Blob-based segmentation の処理方法について説明する。学習過程では、学習用画像から生
成されたブロブを手作業で複数果実領域、単一果実領域、非果実領域の 3つに分類する (図 3.2)。次
に、これらのブロブから色彩、テクスチャ、形状、サイズなどの特徴量を計算する。色彩特徴には、
Pixel-based segmentationと同様の 15種類の色特徴量のブロブ内の平均値を用いる。テクスチャ特
徴の計算には、まず画像をグレースケールに変換し、輝度値ヒストグラムおよびグレーレベル同時生
起行列（Gray Level Co-occurrence Matrix、以下、GLCM）[55]を生成する。次に、予備実験にお
いて果実領域と非果実領域を判別するテクスチャ特徴として最も適することが確認された輝度値ヒス
トグラムのコントラスト、および GLCMの 角度別 2次モーメント（Angular Second Moment、以
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図 3.1 果実検出手法のフローチャート
第 3章 着果期以降におけるトマト樹体画像からの自動果実検出 42
(a) 複数果実領域 (b) 単一果実領域 (c) 非果実領域
図 3.2 Blob-based segmentationで用いた学習データの例
下、ASM）を次式により計算し、解析に用いる。
Contrast =
N 1X
i;j=0
Pi;j(i  j)2 (3.1)
ASM =
N 1X
i;j=0
P 02i;j (3.2)
ここで、N は画像の階調数、P は入力画像の輝度ヒストグラム、P 0 は輝度ヒストグラムから生成
した GLCMを表す。また、Pi;j は輝度値 iと j の出現頻度、P 0i;j は i; j 番目の GLCMの値を表す
（0  i < N; 0  j < N）。また、形状特徴としてブロブの幅と高さの数値比率（ピクセルアスペクト
比）、サイズ特徴としてブロブの総画素数を用いる。最後に、抽出した特徴量とラベル情報を用いて
Random Forest [15]に基づく決定木を生成する。
検証過程では、検証用画像から生成されたブロブに対して決定木を適用し、複数果実領域、単一果
実領域、非果実領域の 3 つのクラスに分類する。このうち、非果実領域として判定されたブロブを
Pixel-based segmentationで生じた誤判別として除去する。
3.2.3 個別果実検出
一般に、トマトは果房を形成するため、Pixel-based segmentationの結果において複数の果実が結
合している場合がある。本研究の目的は着果数の計測であるため、複数の果実が結合している場合に
はその中に含まれる果実数を推定する必要がある。一方で、Pixel-based segmentation の結果にお
いて 1つの果実が 1つの連結領域として存在している場合には、その重心座標が果実重心に近い場合
が多く、それ以上の処理を行う必要がない。加えて、不要な処理を施すことは精度低下にも繋がる。
そのため、開発手法では果実を含む領域を単一果実領域と複数果実領域の 2種類のクラスに分類した
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上で、後者についてのみ以下で説明する個別果実検出処理を施すこととした。
個別果実検出処理の概略図を図 3.3に示す。図 3.3(a)に示すように、各果実の表面にはカメラの
フラッシュに起因する反射領域が認められた。開発手法では、この反射領域を検出することで領域内
の果実個数および個別果実位置を推定する。まず、複数果実領域画像の色空間を RGBから HSVに
変換する（付録 A参照）。ここで、果実表面の反射領域では他の領域と比較して彩度（Saturation）
値が低く、明度（Value）値が高いことが確認された（図 3.3(b)、図 3.3(c)）。そこで反射領域をより
強調するために、彩度値を反転し、明度値との積をとることで図 3.3(d)に示す画像を生成する。
次に、生成した画像に対して x-means法 [133]による反射領域抽出処理を適用する。x-means法
は k-means法 [57]の改良版として開発された手法である。k-means法では最終的なクラスタ数 k を
パラメータとして与える必要があるため、今回のようにクラスタ数（=減色数）が未知である場合に
は適さない。一方、x-means法ではまず k = ik としてクラスタリングを実行し、次に、生成された
ik 個のクラスタから新しいクラスタを生成するか否か（k = 2 のクラスタリングを実行するかどう
か）をベイズ情報量規準 (Bayesian Information Criterion, 以下、BIC) と呼ばれる指標を基準とし
て決定する（図 3.4）。この処理を新しいクラスタが生成されなくなるまで繰り返すことで、データ
セットに応じて最適なクラスタ数が自動で決定される。なお、BICは以下の式によって定義される。
BIC =  2  ln (L) + q ln(n) (3.3)
ただし、Lは尤度関数、q は独立変数の数、nはデータの総数を表す。
反射領域を強調した画像の画素値に対して x-means 法によるクラスタリング処理を施すことで、
他の領域より極端に大きな値を持つ反射領域はある 1つのクラスタに属するようになる（図 3.3(e)）。
開発手法では、x-means法の結果から、属する画素の平均輝度値が最も大きいクラスタに属する画素
を抽出することで果実表面の反射領域を抽出する（図 3.3(f)）。最後に、抽出した画素に対してラベ
リング処理を施し、得られる各連結領域の重心座標を個別果実位置として用いる。
3.3 解析試料および方法
3.3.1 画像取得
解析に用いたトマト樹体画像は、農業・食品産業技術総合研究機構（NARO）植物工場つくば実証
拠点にあるトマト栽培施設内にて撮影した。当該植物工場の概略図を図 3.5に示す。樹体画像の撮影
は、下段左から 4 番目の低段トマト栽培施設にて行った。当該栽培施設の内部の様子を図 3.6 に示
す。本研究では、定点カメラを用いて撮影した時系列トマト樹体画像、および空間系列トマト樹体画
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像より生成した栽培ベッドパノラマ画像を解析することで開発手法の有用性を検証した。
時系列トマト樹体画像を取得するために、栽培ベッド間に一眼レフカメラ（EOS Kiss X3, Canon
Inc., 東京）を設置し、2013年 2月 7日から同年 3月 7日までの期間に撮影を行った。栽培施設内に
おける定点カメラの設置位置を図 3.7に示す。撮影は夜間に 2時間毎に行い、合計 154枚の画像を取
得した。図 3.8に取得した画像の一例を示す。
パノラマ画像の生成には、トマト樹体の中でもっとも未収穫の果実が多かった樹体中段の画像のみ
を用いた。撮影は手動で行い、隣り合う 2枚の画像が重なる部分を持つようにしつつ、施設内の合計
2列分の栽培ベッドを撮影した。栽培施設内におけるパノラマ画像の撮影位置を図 3.7に示す。栽培
ベッドは施設内に合計 6列存在し、1列の全長は約 13mである。撮影は一眼レフカメラ（EOS 60D,
Canon Inc., 東京）を用いて 2014年 2月 6日に行った。また、パノラマ画像の生成には画像処理ソ
フト（Adobe Photoshop Elements 12, Adobe Systems inc., San Jose）を用いた。生成したパノラ
マ画像を図 3.9に示す。
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(a) 入力画像（複数果実領域） (b) 彩度画像
(c) 明度画像 (d) 反転した彩度値と明度値の積から生成された
画像
(e) x-meansによるクラスタリング結果。
同じ色の画素は同じクラスタに属する。
(f) 平均輝度値が最も大きいクラスタに属
する画素
図 3.3 複数の果実を含む領域からの個別果実検出
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y
x
(a) [Step 0] 入力データ。
y
x
クラスタ2
クラスタ1
(b) [Step 1] 入力データを k-means (k = 2)で分割するこ
とで、クラスタ 1とクラスタ 2を生成。
y
x
クラスタ3 クラスタ4
クラスタ1
(c) [Step 2] Step 1で生成されたそれぞれのクラスタを
k-means (k = 2)で再分割。クラスタ 1は分割すること
で BICが大きくなるため、Step 1で分割を終了する。
クラスタ 2は分割することで BICが小さくなるため、
クラスタ 3とクラスタ 4への分割を実行する。クラスタ
3とクラスタ 4のそれぞれで k-means (k = 2)を実行
すると、どちらも BICが大きくなるため、処理を Step
2で終了する。
図 3.4 x-means法の概略図。同色で示した点が同じクラスタに属することを意味する。
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図 3.5 NARO植物工場つくば実証拠点の施設の概略図。
http://www.naro.arc.go.jp/vegetea/plant factory/feature/024217.htmlから引用。樹
体画像の撮影は、下段左から 4番目の低段トマト栽培施設にて行った。
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(a) 全体 (b) 栽培ベッドの間
図 3.6 トマト栽培施設内の様子
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パノラマ画像撮影位置
図 3.7 トマト栽培施設内の概略図および樹体画像の撮影位置
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(a) 2013年 2月 7日 午後 9時に
撮影
(b) 2013年 2月 28日 午前 3時
に撮影
図 3.8 時系列のトマト樹体画像
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3.3.2 機械学習手法のパラメータ決定
機械学習の判別性能は、パラメータの設定値に大きく依存する。開発手法では、Pixel-based
segmentation で CART、Blob-based segmentation で Random Forest、個別果実検出処理で x-
means法という 3種類の機械学習を用いたため、それらのパラメータの決定方法について述べる。な
お、本研究では、全ての機械学習に基づく計算処理に、R version 3.1.0 [143]を用いた。
主要なパラメータとして、CARTでは剪定を行う木の深さ、Random Forestでは作成する決定木
の数と各決定木を作成する際に使用する特徴量の数があげられるが、これらのパラメータの調整は
2.3.2 項で説明した方法と同様に行った。
x-means法で重要とされるパラメータとしては、1回目のクラスタリング処理で生成するクラスタ
数、初期クラスタ中心の決定方法の 2つがあげられる。このうち、前者については、一般的に用いら
れる値としてクラスタ数を 2とした。また、後者については、ランダムにクラスタ中心を設定する方
法用いた。なお、x-means法に基づく計算処理には Ishioka [67]によって開発された Rプログラム
を用いた。
3.3.3 性能評価
時系列画像の解析には、取得した 154 枚の中から 54 枚をランダムに選択し、そのうち 13 枚を
学習用画像、残りを検証用画像として用いた。また、栽培ベッドのパノラマ画像の解析の際は、
Leave-one-out法による交差検定を行った。
開発手法では、Pixel-based segmentationと Blob-based segmentationのそれぞれで学習データ
が必要となる。時系列画像の解析では、果実クラスで 140,000画素、その他のクラスで各 100,000画
素の学習データを Pixel-based segmentationに用いた。また、Blob-based segmentationでは、複
数果実領域で 30、単一果実領域で 200、非果実領域で 2,000 のブロブを学習データとして用いた。
栽培ベッドパノラマ画像の解析には、果実クラスと葉クラスで各 50,000画素、その他のクラスで各
20,000画素の学習データを Pixel-based segmentationに用いた。また、Blob-based segmentation
では、複数果実領域で 30、単一果実領域で 100、非果実領域で 300のブロブを学習データとして用
いた。これらの学習データ用いて Pixel-based segmentationと Blob-based segmentationのそれぞ
れで決定木を生成し、検証用画像に適用した。
Blob-based segmentation では、ブロブの分類に Random Forest を用いるため、入力変数の重
要度を評価できる。以下、その算出方法について述べる。Random Forestでは、決定木を生成する
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果実熟度 幼果 未熟果 熟果
例図
長径 [mm] 30－ 40 41－ 80 41－ 80
図 3.10 本研究における果実熟度の定義
際に、各ノードのジニ係数（Gini coecient）が小さくなるようにデータを分割していく。分類ク
ラス数を K、ノード t で i 番目の分類クラスのデータが選ばれる確立を P (Cijt) とすると、ジニ係
数 GI(t)は、以下のように定義される。
GI(t) = 1 
KX
i=1
P 2(Cijt) (3.4)
ノード iに含まれるデータの分類クラスが全て同じである場合、GI(t) = 0になる。つまり、ジニ係
数が大きいほど、分割結果のばらつきが大きいことを表す。本研究では、任意の特徴量によってノー
ドを分割したときのジニ係数の減少量（以下、Mean Decrease Gini）をその特徴量の重要度の指標
として用いた。
果実検出の性能評価には、以下に示す 2つの指標を用いた。
Recall =
画像解析によって検出できた果実数
画像中に存在した果実数
(3.5)
Precision =
実際の果実領域に対応する検出領域数
検出領域数
(3.6)
Recall は画像中に存在した果実のうち、開発手法によって検出できた果実の割合を表す。また
Precision は、開発手法によって検出した全領域のうち、実際に果実に対応する検出領域の割合を
表す。
時系列のトマト樹体画像では熟度の異なる複数の果実が存在したため、当該データセットでは果実
の熟度別の検出精度も検証した。図 3.10に、本研究における果実熟度の定義とその例図を示す。な
お、栽培ベッドのパノラマ画像には未熟果のみが存在したため、熟度別の精度検証は行わなかった。
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(a) 元画像 (b) Pixel-based segmentationにより果実クラスと判定さ
れた画素
(c) Blob-based segmentationの結果
図 3.11 Blob-based segmentationによる誤判別削除の例
3.4 解析結果
3.4.1 Blob-based segmentationによる誤判別除去
図 3.11に、Blob-based segmentationによる誤判別除去の一例を示す。図 3.11(b)に示す Pixel-
based segmentationの結果画像では、合計 8,715個のブロブが検出された。ここで、図 3.11(a)に
示す元画像には 7 個の果実しか存在していないことから、Pixel-based segmentation で多くの誤判
別が発生していることがわかる。しかし、図 3.11(c)に示すように、Blob-based segmentationを適
用することでブロブの数は 7 個に絞られ、最終的に 7 個の果実が正確に検出された。以上のことか
ら、Blob-based segmentationによって、Pixel-based segmentationで発生した多くの誤判別を削除
できることが確認された。
時系列画像およびパノラマ画像の解析において、Blob-based segmentationで生成した決定木で用
いられた各特徴量の重要度を図 3.12に示す。同図では、横軸の値が、縦軸に列挙された各変数の重
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(c) 栽培ベッド 2
図 3.12 Blob-based segmentation における各特徴量の重要度。横軸の値は各特徴量の重要度を
表す。
要度を表している。Blob-based segmentation では、いずれのデータセットにおいてもブロブのサ
イズがもっとも重要な特徴量であった。また、サイズほどではないものの、GLCMから計算された
ASMの重要度も高く評価されている。
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上段
中段
下段
図 3.13 画像分割の例
3.4.2 時系列トマト樹体画像からの果実検出
開発手法による時系列画像からの果実検出の結果を表 3.1 に示す。開発手法は検証用画像内に存
在した 1,454個の果実のうち、約 80%を検出することができた（Recall=0.80）。また、開発手法に
よって検出した領域のうち、88%が実際の果実領域に対応しており（Precision=0.88）、誤検出の発
生率が低いことがわかった。果実熟度別では、熟果で 100%、未熟果で 80%、幼果で 78%が検出可
能であった。前述のように、トマトの幼果は、他の器官と外観特徴が類似していることに加えて果実
自体が非常に小さいことから、画像解析による検出が難しいとされていた。そのため、これまでにも
トマトの幼果検出に取り組んだ研究事例は存在しなかった。0.78という Recall値は十分であるとは
言えないものの、初の取り組みとしては良好な結果であり、今後さらなる改善が期待される。
ここで、時系列のトマト樹体画像を図 3.13に示すように 3分割し、それぞれで学習データの抽出、
分類モデルの生成、および検証用画像からの果実検出を行った結果を表 3.1に示す。なお、画像を分
割する座標は画像内の熟度別の果実分布をもとに任意に決定した。そのため、上段には未熟果と幼
果、中段には未熟果のみ、下段には未熟果と熟果が含まれる。画像を分割した場合では、全ての領域
において Recall と Precision の値が改善することが確認された。とりわけ幼果における検出精度の
向上が顕著であり、Recall値が 0.07も改善した。
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表 3.1 時系列トマト樹体画像からの果実検出結果
幼果 未熟果 熟果 全果実
Recall n Recall n Recall n Recall Precision
全段 a 0.78 96 0.80 1323 1.00 35 0.80 0.88
上段 b 0.85 96 0.84 282 - - 0.82 0.77
中段 b - - 0.83 291 - - 0.82 0.92
下段 b - - 0.87 750 1.00 35 0.87 0.93
a 画像全体から得られた学習データを使った結果
b画像の一部から得られた学習データを使った結果（図 3.13参照）
表 3.2 栽培ベッドパノラマ画像からの果実検出結果
Recall Precision 検出した果実数 実際の果実数
栽培ベッド 1 0.82 0.86 110 110
栽培ベッド 2 0.79 0.91 126 126
平均 0.81 0.88 - -
3.4.3 栽培ベッド内における着果数分布の推定
表 3.2に栽培ベッドパノラマ画像からの果実検出結果を示す。2つのパノラマ画像の解析結果を平
均すると、Recallが 0.81、Precisionが 0.88と、時系列トマト樹体画像の解析結果と同等の良好な結
果が得られた。
栽培ベッドのパノラマ画像を横方向に 15 分割した時の、栽培ベッド内における着果数分布を
図 3.14に示す。同図では、横軸がパノラマ画像の x座標、縦軸が対応する x座標における果実数を
表している。また、図 3.14(a)と図 3.14(c)は開発手法の結果から生成した着果数分布、図 3.14(b)
と図 3.14(d)は目視で着果数を数えた結果から生成した実際の着果数分布を表す。なお、パノラマ画
像を 15分割したとき、1区画あたり約 4個体が含まれるようになる。また、区画あたりの検出着果
数と実際の着果数の相関関係を表 3.3に示す。パノラマ画像の分割数を 15とした時、開発手法によ
る検出着果数と実際の着果数の間には強い相関関係が確認された (r = 0:86; r = 0:92)。この結
果から、推定された着果数分布は実際の着果数の分布を的確に捉えていたと言える。一方で、分割数
を 15より大きくすると両者の間の相関係数は小さくなることが確認された。
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(a) 開発手法で生成した着果数分布（栽培ベッド 1）
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(b) 実際の着果数分布（栽培ベッド 1）
(c) 開発手法で生成した着果数（栽培ベッド 2）
(d) 実際の着果数分布（栽培ベッド 2）
図 3.14 栽培ベッド内での着果数分布（パノラマ画像の分割数=15）。横軸はパノラマ画像の x座
標、縦軸は対応する座標における果実数を表す。
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表 3.3 1区画あたりの検出果実数と実際の果実数の間の相関関係
分割数 1区画あたりの個体数 相関係数 p値
栽培ベッド 1
15 4 0.86 <0.001
30 2 0.78 <0.001
60 1 0.80 <0.001
栽培ベッド 2
15 4 0.92 <0.001
30 2 0.85 <0.001
60 1 0.86 <0.001
3.5 考察
本研究では、画像解析と機械学習を組み合わせることで、トマトの樹体画像から果実を高精度で検
出できることが確認された。解析には、定点カメラによって撮影した時系列画像と栽培ベッドのパノ
ラマ画像を用いたが、前者の解析結果からは、開発手法によって幼果も含めた果実を高精度で抽出で
きることが確認された。筆者らが知る限りでは、画像解析によってトマトの幼果検出に取り組んだ事
例はこれまでに存在せず、本研究が初の試みであった。また、パノラマ画像の解析結果からは、開発
手法によって栽培ベッド内の着果数分布を正確に把握できることが確認された。
時系列のトマト樹体画像に対して開発手法を適用した結果では、検出できた果実の割合を示す
Recallが 0.80、検出精度を表す Precisionが 0.88と、良好な結果が得られた。果実熟度別の Recall
は、熟果で 1.00、未熟果で 0.80であり、また最も検出が難しい幼果においても 0.78と、開発手法に
よって多くの果実をすることができた。さらに、熟度別の果実分布を元に画像を分割することで、検
出結果が大幅に改善されることが確認された。この理由として、樹体を縦方向に分割することで、画
像内に含まれる果実熟度や作物の生育状態のばらつきが小さくなり、分類モデルが単純化されたこと
が考えられる。今後の研究では、画像内の果実熟度などのばらつきをもとに画像を自動分割する技術
を開発することで、果実検出精度のさらなる向上が期待できる。
栽培ベッドパノラマ画像の解析結果では、Recallが 0.81、Precisionが 0.88と、時系列トマト樹体
画像の解析結果と同等の良好な結果が得られた。一方で、この結果は、開発手法では全体の 19%の果
実を検出することができず、また検出した領域の 12%は誤検出であったことを意味する。しかし、そ
れぞれの栽培ベッドにおいて開発手法により検出された総着果数と目視でカウントした総果実は一致
していた。この理由として、開発手法では過大評価（overestimation）と過小評価（underestimation）
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がランダムに発生していることが考えられる。そのため、複数個体の解析結果を総合したことで発生
した誤差が打ち消され、結果的に栽培ベッド内の実際の総果実数と検出された総果実数が一致したと
考えられる。また、栽培ベッド内の果実数分布の評価において、画像の分割数によって実際の着果数
と推定着果数の間の相関係数が上下することが確認された。これも先に述べたように、開発手法では
ランダムに過大評価と過小評価が発生するためであり、実際の着果数に近い推定値を得るためには、
ある程度の個体数における推定着果数の和を用いる必要があることに関係する。したがって、開発手
法を用いた圃場内における着果数分布の把握には、区画あたりの個体数が非常に重要なパラメータと
なると考えられた。また、今回対象とした栽培施設はそれほど広いわけではなかったにも関わらず、
着果数に大きなばらつきがあることが確認された。このように、開発手法によってトマト栽培施設内
における生育状態のばらつきを的確に把握できたことから、今後、精密農業の実現における重要な
ツールの 1つになることが期待される。
本研究では、手動で撮影した複数の画像から栽培ベッドのパノラマ画像を生成した。しかし、撮影
にかかる作業コストが大きいために、実際にパノラマ画像を生成できたのは栽培施設全体の 3割程度
であった。当然のことながら、圃場全体における着果数分布を推定するためにはなるべく広い範囲で
画像を撮影する必要があるが、今回のように広い圃場の場合、手動で圃場全体の画像を撮影すること
は難しい。今回トマト樹体画像を撮影した植物工場では、栽培施設内を自走式ロボットが走行するた
めの設備が整えられており、今後の研究ではこの自走式ロボットにカメラを搭載し、ロボットの走行
とカメラの撮影を併せて制御することで栽培施設全体のパノラマ画像を自動で生成することを計画し
ている。
開発手法では、Pixel-based segmentationにおいて、任意の果実の全画素が果実クラス以外に分類
されてしまった場合、その果実を検出することはできない。実際に、検証用画像内のいくつかの果実、
とりわけ幼果において葉クラスや茎クラスへの誤判別が生じ、結果としてそれらの果実が検出できな
かった。こうした問題の解決方法として、例えば時系列の情報を利用することがあげられる。トマト
の花は黄色く、他に黄色い器官が存在しないため、果実に比べて画像解析による検出が容易である。
また、近い過去の画像において花が存在した領域の近くには、果実が存在する可能性が高いと考えら
れる。このことから、過去 n日の間に花が存在した領域については、Pixel-based segmentationの結
果に関係なく対応する領域を抽出し、Blob-based segmentationを適用することで、幼果の検出率の
向上が期待できる。ただし、こうした処理の必要性を判断するためには、Pixel-based segmentation
の精度とその精度が最終的な果実検出に与える影響を定量的に評価することが今後の課題として残さ
れている。
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Blob-based segmentation では、すべてのデータセットにおいてブロブのサイズ特徴の重要度が
もっとも高く評価された。その理由として、次のことが考えられる。まず、非果実領域のほとんどは
画像のノイズに起因しており、数画素で構成されていた。そのため、2種類の果実領域と比較して非
果実領域は小さくなり、これらの判別においてブロブのサイズが重要な判別要因となったと考えられ
る。また、複数果実領域と単一果実領域では、前者が複数の果実を含んでいるため必然的にブロブの
サイズが大きくなる。これらの理由から、複数果実領域、単一果実領域および非果実領域の判別にお
いて、ブロブのサイズ特徴の重要度がもっとも高くなったと考えられた。しかしながら、画像中の物
体の大きさという特徴量は、カメラから被写体までの距離に伴って変化してしまう。今回は用いたす
べての画像はほぼ一定の距離で撮影されていたため、こういった問題は起こらなかったものの、今
後、様々な距離で撮影された画像を解析対象とする場合には何らかの対策が必要となる。対策の一
つとして、深度情報を付加することで被写体の大きさを推定する方法があげられる。近年、開発が盛
んになっている Kinect (Microsoft, Seattle)や Xtion (ASUS, Taipei)などのコンシューマ向けデプ
スセンサは、非常に安価であるにも関わらず、高解像度で RGB画像と深度情報を同時に計測するこ
とが可能である。しかし、今回用いた一眼レフカメラと比較すると、未だ得られる画像の解像度は低
く、解析に用いるには不十分であると考えられる。一方で、Menesatti et al. [112] は、ステレオビ
ジョンを用いることで物体の実寸と重量を推定できることを確認している。著者らの研究で開発され
た手法は、一眼レフカメラも利用可能であるうえ、実圃場の環境下でも適用可能であることが証明さ
れており、将来的には本研究の開発手法でも利用することを考えている。
開発手法では、図 3.15に示すようなオクルージョンなどの条件下においても果実を検出すること
ができた。その理由として、開発手法では画素ベースでの画像分割を行ったうえで、果実領域の判定
を行っているということが考えられる。従来の果実検出手法では、画像に検索窓を設置し、画像全体
を走査することで果実領域の検出を行うものが多かった。しかし、最適な窓サイズは果実の大きさや
オクルージョンの程度によって異なり（図 3.16）、そのため既存手法の重要なパラメータの 1つとさ
れていた。本研究の開発手法では、画素ベースでの画像分割において果実と判定された各領域につい
て、それらを包括する最小矩形で画像を切り出し、果実領域であるかどうかの判定を行っている。そ
のため、果実ごとに最適な窓（ブロブ）サイズが自動で決定されており、その結果として図 3.15の
ような厳しい条件下にある果実も抽出することができたと考えられる。
本研究では、2次元画像で確認することのできる果実のみを検出対象としていた。しかし、なかに
は葉や他の果実などによって完全に隠れてしまっている果実も存在しており、検出した果実数と実際
の果実数は異なる可能性がある。この問題を解決するため、今後の研究では、回帰分析などによって
第 3章 着果期以降におけるトマト樹体画像からの自動果実検出 62
(a) 例 1
(b) 例 2
図 3.15 難しい条件下における果実検出の例。左が元画像、中央が Pixel-based segmentationの
結果、右が決定されたブロブサイズを示す。
(a) 例 1 (b) 例 2 (c) 例 3
図 3.16 異なる条件下における最適な窓サイズの例。黄色の矩形はそれぞれの果実領域における
最適な窓サイズを表す。
検出した果実数から実際の果実数を推定することが必要となる。この時、Pixel-based segmentation
の結果から得られる葉クラス画素の数を入力データとして用いることで、葉による果実のオクルー
ジョンの発生頻度が推定できると考えられる。また他の方法として、3次元ポイントクラウドの利用
もあげられる。樹体の完全な 3次元構造が再構築できれば、果実のある側面が他の器官によって隠れ
ている場合でも、視点を変えることでオクルージョンが解消されることがある。実際に、Dey et al.
[34]はブドウ畑の 3次元ポイントクラウドを生成し、ブドウ果実の検出を行っている。著者らの結果
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に関しては、果実検出に 3次元ポイントクラウドを導入することの利点について具体的には述べられ
ていないものの、3次元ポイントクラウドから抽出した特徴量を用いることで、高精度で果実領域を
検出できることが確認されている。また、近年では、複数視点から撮影した 2次元画像群から 3次元
ポイントクラウドを生成するための技術も多く開発されており [38, 47, 159]、3次元ポイントクラウ
ドを活用した技術開発の気運を高めている。
開発手法は画素べースでの画像分割（Pixel-based segmentation）、連結領域ベースでの画像分割
（Blob-based segmentation）、個別果実検出の 3段階の処理によって構成される。このうち、最初の
2段階では、色、形、サイズ、テクスチャなどの画像特徴量から生成された決定木に基づいて画像分
割が行われる。また、個別果実検出では k-means法の改良版である x-means法を用いるため、最適
なクラスタ数が自動で決定される。そのため、開発手法では作物の状態が異なる複数のトマト樹体画
像から果実検出を行う際にも閾値の調整を要さなかった。従来の画像解析手法では、閾値調整にかか
る作業コストが普及の大きな障害となっていたことから、これは開発手法の非常に大きな利点とし
てあげられる。一方で、今日では農業分野においても画像解析と機械学習が併用されることが多く、
とりわけ k 近傍法 [2, 101, 123]、サポートベクターマシン [34, 156, 193]、ニューラルネットワーク
[6, 90, 171, 193] などの教師あり学習手法が頻繁に用いられているが、この場合、判別精度は学習
データの品質に大きく依存する。そのため、良好な結果を得るためには、解析対象に関する情報を網
羅する学習データを与える必要がある [53]。本研究の開発手法では、Pixel-based segmentation と
Blob-based segmentationのそれぞれで学習データの構築が必要となるが、この作業には多くの時間
と労力を要することから、開発手法の普及を妨げる障害となることが予想される。Ruiz-Ruiz et al.
[150]や Guo et al. [53]と同様、k-means法を用いた半自動の学習データ構築を試してみたものの、
異なるカテゴリに属する学習データが同じクラスタに分類されてしまうなど、実用性は低いことが確
認されている。しかし、開発手法のユーザビリティを考えると、学習データの構築を効率化するため
のツールの開発が必須である。
開発手法では、色彩、形状、サイズ、テクスチャという 4種類の画像特徴量を用いた。このうち、
色彩に関しては照明条件などによって特徴量が変化することが懸念される。Hashimoto et al. [59]や
Menesatti et al. [111]が提案している手法では、自然条件下で撮影した画像の色彩情報から元の色彩
情報を復元することが可能であり、開発手法へ導入することで照明条件に対する不変性の確保が期待
できる。ただし、著者らの提案した手法では、色彩特徴のリファレンスとしてカラーチャートを撮影
対象の近くに配置する必要があり、これが導入の大きな妨げとなる。また、本研究で用いた形状特徴
は、画像のアスペクト比という非常にシンプルなものであった。一方で、これまでに多くの高度な形
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状解析手法が提案されており [30, 84, 85, 88]、今後の研究ではこうした手法から得られる形状特徴量
の導入も検討している。しかし、本研究で用いた画像では果実の部分的なオクルージョンが多く発生
しており、果実の正確な形状特徴を抽出することは非常に難しい。この場合、微細な形状変化を特徴
化できる高度な解析手法を適用する方がよいとは必ずしも言えず、この点についてはさらなる検証が
必要である。
本研究では、日射による影響が小さい夜間に撮影された画像のみを解析に用いた。開発手法を構成
する処理のうち、Pixel-based segmentationに用いた DTSMについては、Guo et al. [53]によって
日中に屋外で撮影された画像にも適用可能性あることが証明されている。しかしながら、Blob-based
segmentationについては、外光の変化に対応できるかどうかの検証を行っていない。また、個別果
実の抽出処理では、果実表面の反射領域を参考に果実位置を推定しているため、日射が強い日中に撮
影された画像に対しては適用できない可能性が高い。一方で、一般に果菜類の果実は夜間に肥大成長
することが知られている。また、先に述べたように自走式ロボットなどによって施設を移動しながら
撮影する場合には、作業者のいない夜間に実施することが望ましい。以上の理由から、日中に着果量
を計測する必要性は低いと考えられ、開発手法を日中に撮影された画像に対応させることは現段階で
は考えていない。
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第 4章
画像解析を用いた果実外観特徴の定量的
評価
4.1 はじめに
農産物の外観特徴は、食味などと共に商品価値を決める重要な品質要素である [17, 199]。同時に、
消費者が特に重視し、価格を決定づける品種の特徴を表わす指標ともなるため、農産物の外観特徴は
重要な育種形質の一つともされている。従来、農産物の外観特徴の評価は専門家の目視観察によって
行われてきた。しかし、このように人力に頼った評価方法では時間コストが大きいうえに、評価者が
作業経験の積み重ねによって獲得した判断要因や判断基準に頼ることが多く、客観性や定量性に欠け
ることが問題視されてきた [17, 26, 199]。
こうした課題を解決すべく、これまでにも農産物の外観特徴の定量評価に関する研究は広く行わ
れてきた。とりわけ品質評価の目的での研究事例が多く、例えば近年の研究例では、Lopez-Garca
et al. [105]がオレンジの自動等級付けシステムを開発している。同システムでは、果実表面の色彩
情報に対して主成分分析を適用することで得られる主成分スコアをもとにした独自の指標を提案して
いる。また、その指標に対して閾値処理を施すことで、果実表面に存在する傷の位置と程度を評価し
ている。Pallottino et al. [129]は、画像解析を用いてヘーゼルナッツの皮むきの程度を評価してい
る。著者らの手法では、色情報に k近傍法という機械学習手法を適用することで、ヘーゼルナッツの
画像を種皮、実、背景の 3つの領域に自動で分割することを可能としており、結果として従来の閾値
処理による画像分割手法よりも高い評価精度を示している。Clement et al. [27]によって提案された
システムでは、画像解析によってキュウリ果実の長短径や曲率を抽出し、それらを指標としてキュウ
リの等級付けを行っている。長短径や曲率を算出するためには果実の輪郭を抽出する必要があるが、
そのために著者らは、動的輪郭モデルと呼ばれる、エネルギー最小化原理に基づく輪郭抽出手法を用
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いている。Lin et al. [99]は、画像解析によって米粒の形状を解析することで、商品価値が極めて低
い砕け米の検出を可能としている。著者らの研究では、重心座標から輪郭座標までのユークリッド距
離を計算し、得られる数列の導関数によって米粒の輪郭形状を表現している。Yoshioka and Fukino
[198]は、画像検索の目的で開発された Content-based Image Retrieval (CBIR) 手法をメロンの色
彩評価に応用し、従来手法よりも詳細な色彩評価を可能としている。
また、画像解析から得られた植物の外観特徴量を用いて、遺伝変異や環境変異が外観特徴に与える
影響の評価や、外観特徴量に関わる量的形質座位（Quantitative trait locus、以下、QTL という）
を特定した研究事例もある。Yamanaka et al. [190]は、楕円フーリエ法 [88]と呼ばれる形状解析手
法を用いてダイズ葉の形状の定量評価を行っている。著者らは新たに作製したダイズゲノムの連鎖地
図と楕円フーリエ法によって得られた定量データを併せて解析することで、ダイズ葉の形状に関与す
る QTLの特定に成功している。また、Iwata et al. [70]も楕円フーリエ法を用いてカンキツの葉の
形状を解析している。さらに、抽出した形状データと遺伝子情報、栽培環境情報を併せて解析するこ
とで、カンキツ葉の形状のばらつきに対する遺伝子と環境、さらにそれらの相互作用の影響の大きさ
を評価している。福田ら [233]は画像解析を用いてトルコギキョウの花弁における着色面積率を評価
し、品種の覆輪安定性を着色面積率の標準偏差として数量化している。著者らが行った実験の結果で
は、着色面積率は品種および栽培環境によって有意に変動し、また品種によって栽培条件の影響が異
なることを明らかにしている。Okamoto et al. [126]は SmartGrain [163]と呼ばれる画像解析ツー
ルを用いてコムギ穀粒のサイズと形状を解析している。また、抽出した特徴量を用いて QTL解析を
行い、コムギ穀粒のサイズと形状に関わる QTLの特定に成功している。
上述のように、これまでにも画像解析を用いた農産物の外観特徴解析は多く行われてきた。しか
し、これらの既往研究に共通する問題点として、その多くが色彩や形状などといった 1種類の外観特
徴に着目しているということがあげられる。一般に、農産物の外観は複数の要素によって複雑に構成
されており、1種類の外観特徴を評価した場合に得られる情報は不十分である。例えば、ある果実が
理想的な形状を有していたとしても、未熟や劣化などの理由によって色彩やサイズなどに問題がある
ことがある。この場合、その果実の外観品質を適切に評価するためには、形状と併せて色彩、サイズ
などの特徴も同時に計測する必要がある。
農作物の外観特徴の定量評価は、育種開発の場面においてもその重要性が高い。農作物では、新品
種が開発されると、開発者はその品種の特徴を評価し、品種登録データベース [229]に登録する必要
がある。評価項目は多岐にわたり、草姿や節間長、葉長、葉幅、葉の欠刻の有無、果実の色彩や形状、
大きさ、子室数などの特徴を登録する必要がある。このうち、節間長や葉長などといった特徴は数値
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データとして登録されるが、果実の色彩や形状などの特徴は定性的に分けられた特徴カテゴリから対
応するものを評価者の目視評価によって選択し、登録するようになっている。例えば、果実の色彩に
ついては「クリーム」、「黄」、「ピンク」、「オレンジ」など、形状については「扁平」、「球形」、「ハー
ト形」、「洋なし形」などの特徴カテゴリが存在する [230]。こうした定性的なカテゴリ分けでは、そ
の中間的な特徴が出てきた場合の分類が難しいことに加え、微細な外観特徴の差異に関する情報が失
われてしまう。また、評価者によって評価結果に偏りが発生することも予想される。このような理由
から、従来の評価指標を代替する、定量的かつ客観的な外観特徴の評価手法や評価指標の開発が、育
種面においても強く望まれている。
本研究では、上述の課題を解決する農産物の外観特徴評価手法の開発に取り組んだ。開発手法で
は、農作物の複数の外観特徴が定量評価できることに加え、得られた外観特徴量を用いて品種間の外
観特徴上の関係を評価することが可能である。本研究では、従来の定性的な外観特徴指標との比較を
通して、得られた外観特徴量の有効性を検証した。また、得られた外観特徴量に基づく品種判別を行
うことで、外観特徴量が実際の果実の外観特徴を正確に捉えているかを検証した。最後に、果実間の
外観特徴距離を視覚化した結果と実際の果実の外観特徴との比較評価を通して、果実の外観品質評価
や育種開発等などの目的における開発手法の利用可能性について考察した。
4.2 解析試料および方法
4.2.1 解析試料
解析試料に用いたトマトは、スーパーマーケット等で購入した。解析に用いたトマトの品種一覧を
表 4.1に示す。解析には、色彩、形状、サイズなどの外観特徴が異なる 8品種を用いた。また、ぜい
たくトマトという品種については、販売時の品質カテゴリが「高品質」と「低品質」で異なる 2種類
の果実を用いた。図 4.1にそれぞれの品種の果実上面および側面の画像を示す。
4.2.2 画像取得
農産物表面の色彩には、色相や彩度の差異に加え、色彩の空間分布などが存在しており、その構造
は非常に複雑である。従って、農産物の色彩解析においてはこの複雑な色彩情報をいかに忠実に撮
像するかが重要となる。とりわけトマトなどの光沢を有する農産物では、表面に色飽和が生じ、色
彩情報の欠如につながるため、これを除去あるいは軽減することが課題となる。そこで本研究では、
Yamamoto et al. [184, 185, 186] と Kimura et al. [79] よって開発された色彩画像撮像装置を用い
てトマト果実を撮像した。同装置の外観を図 4.2、概略図を図 4.3、構成部品の一覧を表 4.2に示す。
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(a) あや姫 (b) ファーストトマト
(c) レモンボーイ (d) 桃太郎
(e) プラム (f) 麗容
(g) ロマンキャンドル (h) ぜいたくトマト（高品質）
(i) ぜいたくトマト（低品質）
図 4.1 各品種の外観特徴
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表 4.1 解析に用いた試料の品種一覧。対応する情報が見つからなかった項目はハイフン（-）で示
した。
品種名 果実色彩 平均重量 果実形状 サンプル数 産地 品種 ID
あや姫 濃赤 約 60g 球～腰高 40 宮城 AY
ファーストトマト 桃 約 230g ハート形 39 愛知 FI
桃太郎 濃桃 約 220g 豊円腰高 46 愛知 MO
プラム - 30{40g プラム形状 35 広島 PL
麗容 濃桃 約 240g 豊円腰高 41 熊本 RE
レモンボーイ 黄 200g弱 Deep globe 17 広島 LE
ロマンキャンドル - - バナナ形 40 愛知 RO
ぜいたくトマト
（高品質） 鮮赤 70{120g - 38 長野 ZH
ぜいたくトマト
（低品質） 鮮赤 70{120g - 35 長野 ZL
表 4.2 色彩画像撮像装置の部品一覧
部品名 製品名
デジタル一眼レフカメラ D300（Nikon社製）
光源 Spiral Vita Lite（TrueLight社製）
光拡散体 ルミネッセンス・ニュートラルホワイト
モニタ SyncMasterXL24（Samsung社製）
同装置では、光源に補助標準光 D55に準拠した高い演色性を持つ電球型蛍光灯を用いている。また、
光源のスペクトルを維持しつつ拡散光源を作るために、白色度が高く蛍光塗料を含まない紙製の光拡
散体を用いている。そのため、物体の色彩情報を正確に記録でき、また物体表面の反射による色彩情
報への影響を最小限に抑えられるという特徴を有する。光拡散体の上部にはデジタル一眼レフカメラ
が設置されており、それらが暗幕で覆われる。光拡散体の上部と下部を蓋して光拡散体内部への外光
の侵入を防ぐことで、光拡散体内部の配光が単純化される。また同装置は、様々なサイズの農産物に
対応するためのジャッキによる試料高さ調節装置、試料の交換を容易にするための光拡散体開閉装置
を備えている。撮影画像のモニタリングは、撮像装置横に設置された色再現性の高いモニタで行う。
外観特徴解析を行うための前処理として、取得した画像に対して背景除去処理を施した。以下、背
景除去処理の概要を説明する。取得した画像の色空間を RGBから HSVに変換し、明度チャンネル
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図 4.2 色彩画像撮像装置の外観
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図 4.3 色彩画像撮像装置の概略図
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図 4.4 L*a*b*表色系（ http://www.linocolor.com から引用）
を抜き出した（付録 A参照）。画像取得時、背景に黒いフェルトを敷いていたため、果実部分と比較
して背景部分では明度値が小さくなることが確認された。そこで、明度値に対して閾値を 30とした
二値化処理を施し、明度値が 30以上である画素の輝度値を 1、そうでない画素の輝度値を 0に設定
した。次に、この画像に対してラベリング処理を施し、各連結領域における画素数をカウントした。
画素数がもっとも多い連結領域領域に対応する画素を果実領域として元画像から抜き出し、以降の解
析に用いた。
トマト果実の撮影は購入から 3日以内に行い、撮影までの期間は冷蔵庫で保管した。ヘタを取り除
いて上面、側面、下面を撮影した後、果実重量を計測した。
4.2.3 外観特徴解析手法
色彩解析
果実表面の色彩特徴の指標として、3次元直交座標によって色を表現する L*a*b*表色系（図 4.4）
で定義される 3種類の色特徴量を用いた。前処理において果実領域として判定された画素のみを対象
とし、それらの画素の平均 L*値、平均 a*値、平均 b*値を計算した。色特徴量の計算には、OpenCV
2.4.9 [68]内の cvtColor関数を用いた。
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形状解析
果実形状の解析には、Kuhl and Giardina [88] によって開発された楕円フーリエ法を用いた。ま
た、一連の形状解析には、Iwata and Ukai [69]によって公開されている形状解析アプリケーション
の SHAPE ver.1.3 を用いた。以下、楕円フーリエ法の概要について述べる。
楕円フーリエではまず、解析対象の形状から輪郭を抽出し、チェインコード [42]に変換する。この
時、輪郭開始画素から p番目の輪郭画素までの周長 tp は次のように定義される。
tp =
pX
i=1
ti (4.1)
ただし、ti は隣り合う i番目と (i  1)番目の輪郭画素の間の距離を意味する。ここで、p番目の輪
郭画素の x座標値と y 座標値を次のように定義する。
xp =
pX
i=1
xi (4.2)
yp =
pX
i=1
yi (4.3)
ただし、xi とyi はそれぞれ、i番目と (i  1)番目の輪郭画素の間の x座標上と y 座標上におけ
る距離を指す。ここで、解析対象とする輪郭が閉曲線であれば、式 (4.2)と式 (4.3)から得られる値
の集合はそれぞれ周期性を持つようになる。全ての周期関数はフーリエ級数展開によって三角関数の
合成関数として表示できることを利用して、xp と yp を以下のように表現する。
xp = A0 +
1X
n=1

an cos
2ntp
T
+ bn sin
2ntp
T

(4.4)
yp = C0 +
1X
n=1

cn cos
2ntp
T
+ dn sin
2ntp
T

(4.5)
ここで、T は解析対象である輪郭の全周長、つまり式 (4.2)と式 (4.3)から得られる値の集合の周期
を表す。このとき、それぞれのフーリエ級数は次式から得られる。
an =
T
2n22
KX
p=1
xp
tp

cos
2ntp
T
  cos 2ntp 1
T

(4.6)
bn =
T
2n22
KX
p=1
xp
tp

sin
2ntp
T
  sin 2ntp 1
T

(4.7)
cn =
T
2n22
KX
p=1
yp
tp

cos
2ntp
T
  cos 2ntp 1
T

(4.8)
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dn =
T
2n22
KX
p=1
yp
tp

sin
2ntp
T
  sin 2ntp 1
T

(4.9)
ここで、得られたフーリエ係数はサイズ、回転、移動、起点に対する普遍性を有さないため、以下
の式を用いて標準化する。
an b

n
cn d

n

=
1
E

an bn
cn dn
 
cosn   sinn
sinn cosn

(4.10)
ただし、
E =
q
(A0   xq)2 + (C0   yq)2 (4.11)
 = arctan

yq   C0
xq  A0

(0   < 2) (4.12)
 =
2tq
T
(0   < 2) (4.13)
Eは輪郭の重心 (A0; C0)から輪郭上の最も遠い点 (xq; yq)までの距離を表し、 は重心から (xq; yq)
に向けたベクトルと x軸がなす角度を表す。また、 はチェインコードの生成過程における起点画素
を決定する変数である。
ここで、図 4.1に示したように、トマトでは品種によって形状のばらつきが大きく、縦長のものや
横長のものがある。そのため、先に述べた方法ではサイズ、回転、起点に対する不変性が得られない。
そこで、本研究では、形状解析アプリケーションを用いて果底部が (xq; yq)となるように手動で設定
し、トマト果実の形状を解析した。
サイズ解析
農作物の画像解析で頻繁に用いられるサイズ指標として、周囲長や長径・短径、投影面積などがあ
げられる [199]。一方で、トマトの場合、図 4.1に示したように形状のばらつきが大きく、長径や短
径が同じであっても、実際の果実の大きさが異なる場合がある。また、トマトでは上面と側面のそれ
ぞれで形状のばらつきが大きいため、正確に果実の大きさを評価するためには、その両方から特徴量
を抽出する必要があると考えられる。そこで本研究では、果実サイズの指標として果実上面と側面の
投影面積の合計値を用いた。
4.2.4 外観特徴データに基づく外観特徴距離の定量評価
色彩特徴と形状特徴については、それぞれ果実ごとに多次元のデータが得られるため、主成分分析
による情報縮約を行った。また、各主成分の外観特徴変異に対する意味を視覚化するために、主成分
を定義する固有ベクトルからそれぞれの主成分スコアが 0または標準偏差の n倍の値をとり、他の
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表 4.3 果実表面における色彩特徴の主成分分析結果
PC1 PC2 PC3
Eigenvalue 2.56 0.26 0.19
Proportion of variance 0.85 0.09 0.06
Cumulative proportion 0.85 0.94 1.00
主成分スコアがすべて 0となる時の L*値、a*値、b*値とフーリエ係数を算出し、色彩特徴について
は RGB色空間に再変換、形状特徴については逆フーリエ変換による輪郭の再構築を行った。また、
サイズ特徴については、実際の果実重量との比較を行い、得られた特徴量の利用可能性について検討
した。さらに、得られた外観特徴量を用いた品種間の多重比較検定および品種判別を行い、得られた
特徴量が外観特徴の品種間変異を十分に捉えているかを検証した。なお、多重比較検定には Tukey's
HSD 法、品種判別には Random Forest を用いた。品種判別における各特徴量の重要度の評価は、
3.3.3 項と同様に行った。また、品種判別の精度検証には、次式から得られる指標を用いた。
品種判別精度 =
正確に分類された任意の品種の果実数
任意の品種の総果実数
(4.14)
以下、主成分分析によって得られる果実色彩と果実形状の主成分スコアおよび果実サイズを用いた
外観特徴距離の評価方法について説明する。色彩特徴と形状特徴については、主成分スコアのユーク
リッド距離を果実間の色彩距離および形状距離として用いた。またサイズ特徴については、得られた
果実サイズ指標のユークリッド距離を果実間のサイズ距離として用いた。得られた 3種類の果実間距
離を用いて多次元尺度構成法による二次元平面への射影を行い、得られた外観特徴データの妥当性や
育種分野などにおける開発手法の利用可能性について検証した。なお、本章で行うすべての統計解析
には、R version 3.1.0 [143]を用いた。
4.3 解析結果
4.3.1 外観特徴の定量評価
果実表面における色彩特徴の主成分分析の結果を表 4.3に示す。また、各主成分が表す色彩変化を
視覚化した結果を図 4.5に示す。同図から、第 1主成分は濃赤色から黄色への変化、第 2主成分は赤
色の明暗、第 3主成分は濃赤色から桃色への変化を示していることがわかる。また、得られた色彩主
成分の中には、今回用いた果実の色彩以外の色彩情報が含まれていない。つまり、開発手法によって
今回用いたトマトの果実色評価のための色空間を構築できたと言える。
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図 4.5 それぞれの色彩主成分が表す色彩変化。主成分を定義する固有ベクトルから L*a*b*値を
導いた。横軸は主成分スコアの標準偏差を表す。
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表 4.4 楕円フーリエ記述子の主成分分析結果
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Eigenvalue (10 3) 30.20 2.04 0.32 0.22 0.09 0.01
Proportion of variance 0.91 0.06 0.01 0.00 0.00 0.00
Cumulative proportion 0.91 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99
表 4.1からわかるように、今回は用いた品種の色彩特徴は赤、桃、黄の 3種類に大別でき、そして
同じ色彩カテゴリに属する品種同士でも濃淡などの微妙な差異が存在する。ここで、色彩主成分ス
コアを用いた Tukey's HSD 法による多重比較検定の結果を図 4.6 に示す。同図では、横軸が品種、
縦軸が色彩主成分スコアを表しており、図中に示したアルファベットが異なる品種同士は、Tukey's
HSD 法による多重比較検定において、有意水準 5%で有意差が認められたことを意味する。色彩主
成分を用いた多重比較検定の結果では、いずれかの主成分において、ファーストトマトと麗容を除
く、全ての品種間で有意な差が認められた。
果実形状の楕円フーリエ記述子について主成分分析を行った結果を表 4.4、各主成分が示す形状変
化を視覚化した結果を図 4.7に示す。また、図 4.8には農林水産省によって定められているトマト果
実の形状カテゴリを示す。2つの図を比較すると、今回得られた形状主成分では第 1主成分が長円筒
形およびプラム形から扁平形、第 2主成分がハート形から球形への変化を表していることが確認でき
る。また、それ以降の主成分においては、第 3主成分は果実側面の膨らみ、第 4主成分は果頂部と果
底部の膨らみ、第 5 主成分は果底部の尖り具合、第 6 主成分は果頂部の微細な尖り具合を表してい
る。第 1{2主成分に比べて、第 3主成分以降が表す形状特徴の変化が微細であることは、後者に比べ
て前者の寄与率が大きいことにも対応している（表 4.4）。ここで、各品種の平均形状主成分スコアを
表 4.5、平均形状主成分スコアから輪郭を再構築した結果を図 4.9に示す。同図と図 4.1を見比べて
みると、各品種の様々な形状特徴が今回得られた形状主成分の組み合わせによって正確に表現できて
いることがわかる。以上の結果から、得られた形状主成分は各品種の形状特徴を正確に捉えていたと
考えられる。
色彩と同様、形状についても品種間で微妙な差異が存在する。形状主成分スコアを用いた Tukey's
HSD法による多重比較検定の結果を図 4.10に示す。形状主成分を用いた多重比較検定の結果では、
いずれかの形状主成分において、麗容とレモンボーイを除く、全ての品種間で有意差が認められた。
また、桃太郎と麗容では形状第 6主成分でのみ有意差が認められた。図 4.7からわかるように、形状
第 6 主成分が表す形状変化は非常に小さく、目視では見分けることが難しい。この結果から、楕円
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図 4.6 色彩主成分スコアの品種内でのばらつき。図中に示したアルファベットが異なる品種同士
は、Tukey's HSD法による多重比較検定において有意差が認められた（p < 0:05）。
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表 4.5 各品種の平均形状主成分スコア
品種 ID PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
AY -0.088 -0.038 0.002 -0.008 0.000 0.005
FI 0.058 0.08 0.019 0.01 0.003 0.002
MO -0.155 0.008 -0.002 -0.001 0.001 -0.004
PL 0.193 -0.041 -0.005 0.006 0.002 0.005
RE -0.153 -0.002 -0.001 0.000 -0.005 0.001
LE -0.087 0.003 0.000 -0.004 -0.005 0.002
RO 0.268 -0.026 0.007 -0.008 -0.008 -0.005
ZH -0.040 0.001 -0.013 0.000 0.007 -0.001
ZL 0.002 0.013 -0.009 0.003 0.004 -0.003
フーリエ法を用いることで、人間には評価の難しい微細な形状特徴の変化も評価できることが確認さ
れた。
画像解析によって得られた果実サイズと実際の果実重量との関係を図 4.11に示す。両者の間には
非常に高い相関関係 (r = 0:99; p < 0:001)が見られたことから、画像解析によってトマトの重要な形
質である果実重量を、色彩や形状などの形質と同時に計測できる可能性が示された。果実サイズを用
いた Tukey's HSD法による多重比較検定の結果を図 4.12に示す。おおよその品種間で有意差が認
められたものの、ファーストトマトと麗容、あや姫とプラムの間では有意差が認められなかった。こ
れらの品種同士は果実の平均重量が近いことが表 4.1からもわかり、多重比較検定の結果はこれに対
応するものであると考えられる。
今回得られた 3種類の外観特徴量（色彩主成分、形状主成分、サイズ）をそれぞれ独立で品種判別
に用いた場合、品種判別の精度はそれぞれ 0.82、0.67、0.63となった。一方で、すべての特徴量を組
み合わせた結果では、品種判別の精度が 0.96と大幅に向上することが確認された。
4.3.2 外観特徴距離の定量評価
色彩主成分スコアを用いて果実間距離を計算し、多次元尺度構成法を適用した結果を図 4.13に示
す。同図では、横軸の値において赤系および桃系と黄系の品種で大きな距離があることがわかる。こ
こで、図 4.13のうち、赤系と桃系のトマトがプロットされている左側の部分を拡大した図を図 4.14
に示す。同図では、左上に濃赤系、中央に桃系、右下に鮮赤系のトマトがプロットされていることが
確認できる。また、今回用いた品種のうち、色彩カテゴリが不明であった 2品種（カゴメプラム、ロ
第 4章 画像解析を用いた果実外観特徴の定量的評価 79
マンキャンドル）についても、近くにプロットされた品種との関係性を評価することで、色彩カテゴ
リを推定することも可能である。
形状特徴の第 1主成分から第 6主成分を用いて果実間距離を計算し、多次元尺度構成法を適用した
結果を図 4.15に示す。カゴメプラムとロマンキャンドルは異なる形状カテゴリに属するが、見た目
の形状特徴は非常に近いことが図 4.1からわかる。実際に、図 4.15ではこの 2品種が非常に近い位
置にプロットされており、得られた形状主成分上でもこの 2品種が非常に類似した特徴を有すること
を示している。
図 4.16において、横軸は果実サイズを表す。同図においても、本研究で定義した果実サイズが大
きくなるほど、果実の面積が大きくなっていることが目視で確認できる。
4.4 考察
本研究では、画像解析によってトマト果実の色彩、形状、サイズという外観特徴を定量的に評価す
ることができた。色彩や形状は感性情報の一つであり、その評価結果は個人の経験や知識に依存す
る [209, 214]。そのため、全く同じ色彩や形状であっても人によって評価は異なり、時には同じ人で
あっても評価時の環境や体調などによって異なる評価を下すことがある。一方で、開発手法では画像
解析を用いるため、こうした評価のゆらぎが発生しないという利点を有しており、この点において従
来の目視評価より優れていると言える。ただし、特に色彩特徴のロバスト性を確保するためには、今
回のように一定の光条件下で撮影した画像を解析に用いる必要がある。
本研究で得られたトマト果実の外観特徴量を用いて多重比較検定を行った結果では、色彩主成分、
形状主成分、サイズ指標のうち、いずれかの特徴量において、全ての品種間で有意差が認められた。
この結果から、得られた外観特徴量が各品種の外観特徴を的確に捉えていたと推察できる。一方で、
色彩主成分ではファーストトマトと麗容、形状主成分では麗容とレモンボーイ、サイズ指標では
ファーストトマトと麗容、あや姫とプラムの間に有意な差が認められなかった。この結果が、本研究
で得られた定量指標の分解能に起因するかどうかを明らかにするためには、今後、専門家による目
視評価の結果などと比較検証する必要がある。また、品質の異なる同品種（ぜいたくトマト）では、
いずれの特徴量においても有意差が認められなかった。一方で、ぜいたくトマトでは、高品質の果実
に比べて低品質の果実の形状第 1{2主成分と果実サイズにおけるばらつきが大きいことが図 4.10と
図 4.12からわかる。この結果は、トマト果実の品質を決定する要因が、個々の果実外観ではなく果
実外観のばらつきの大きさである可能性を示唆している。
果実の外観特徴量に基づく品種判別では、色彩、形状、サイズの特徴量をそれぞれ独立に用いた場
第 4章 画像解析を用いた果実外観特徴の定量的評価 80
表 4.6 全特徴量を用いた品種判別における各品種の判別結果
各品種に分類された果実数
正解品種 AY FI LE MO PL RE RO ZHL 誤判別率（%）
AY 40 0 0 0 0 0 0 0 0
FI 0 37 0 1 0 1 0 0 5
LE 0 0 16 0 0 0 0 0 0
MO 0 2 0 40 0 4 0 0 13
PL 0 0 0 0 35 0 0 0 0
RE 0 1 0 4 0 36 0 0 12
RO 0 0 0 0 0 0 39 1 3
ZHL 0 0 0 0 0 0 0 73 0
合と比べ、それらを組み合わせることで判別結果が大きく改善されることが確認できた。これは、全
ての品種間において少なくとも色彩、形状、サイズのいずれかの特徴で有意差があるためであると考
えられ、複数の外観特徴を同時に計測できる開発手法の有効性を証明していると言える。また、品種
判別の精度が 0.96と非常に高くなったことは、本研究で用いた画像解析手法によってトマト果実の
外観特徴を十分に抽出できていることを示している。ここで、すべての特徴量を用いた品種判別にお
ける、品種別の判別精度を表 4.6に示す。とりわけ麗容と桃太郎の間で誤判別が多く生じており、そ
れらの判別精度が低い結果となった。その理由として、麗容と桃太郎では色彩第 1{3主成分とサイズ
において有意差が認められたものの、形状特徴においては第 6主成分という非常に微細な変化を表す
特徴量でしか有意差が認められなかったことが考えられる。図 4.17に、すべての特徴量を用いた品
種判別における各特徴量の重要度を示す。形状第 6 主成分の重要度が低く評価されており、その結
果、今回のような誤判別が生じたと考えられる。また、このようにある特徴量では有意差があるにも
関わらず、有意差のない特徴量が原因となって誤判別が生じることは、複数の特徴量を評価する開発
手法の欠点であると考えられる。
本研究の開発手法によって、トマト果実の外観特徴を構成する要素のうち、果実表面の平均色彩
値、果実側面の形状、および果実の大きさの自動定量計測が可能となった。一方で、育種開発におい
て計測される項目は多岐に渡り、表 1.1からわかるように果実だけ見ても様々な特徴が計測項目とし
てあげられている。ただし、果実に関する計測項目の多くは色や形、大きさに関連する特徴であるこ
とから、本研究で提案した手法を応用することで自動定量計測が可能となると期待される。しかしな
がら、それらの特徴は従来、育種と栽培のどちらの場面でも実圃場において非破壊で計測されてきた
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ものであり、当然のことながら画像解析によって計測を自動化する場合にも同様に実圃場で非破壊で
計測されることが望ましい。加えて、計測の自動化によってもたらされるメリットの 1つに時系列上
における表現型変化の計測があげられるが、このためにもやはり実圃場における非破壊計測が必須と
なる。しかしながら、実圃場での計測を可能とするためにはまだいくつかの課題が残されている。ま
ず色彩特徴に関しては、実圃場では照明スペクトルや照度等の光条件が不安定であることから、画像
解析によって正確な色彩を計測することは極めて難しい。そこで、カラーチャートや照明スペクトル
に基づく色彩補正 [59, 60, 111]が必要となってくる。また、果実の形状特徴を 2次元画像によって
正確に解析するためには、対象物を撮影する際の視点が極めて重要となるが、実圃場において全ての
果実を一定方向から撮影することは困難である。そこで、ステレオビジョンなどを用いて作物の 3次
元構造が再構築されれば、視点に依存しない形状解析が可能となり、こうした問題を解決できる。ま
た、画像上の大きさという特徴はカメラから被写体までの距離によって変化してしまう。そこで、デ
プスセンサやステレオビジョンなどを用いて被写体までの距離を計測し、その結果から被写体の大き
さを推定する必要がでてくる。こうした課題が解決されれば、本研究で計測対象とした特徴に加え
て、栽培や育種の場面で重要とされる様々な外観特徴を実圃場において非破壊で網羅的に計測するこ
とが可能になると期待される。
多次元尺度構成法により色彩、形状、サイズの 3種類の外観特徴距離を視覚化した結果では、類似
した外観特徴を持つ果実が近い位置にプロットされることが確認された。この結果から、本研究の解
析手法を用いることで人間の感覚に近い外観特徴データが得られたと判断でき、従来の目視観察によ
る外観特徴の評価法を代替する手法となることが期待できる。これまでにも述べたように、従来では
農産物の外観特徴は目視評価に依存していたため、今回得られた結果のように外観特徴の微細な変化
を表わすことは非常に困難であった。多次元尺度構成法の結果では、それぞれの軸がトマト果実の外
観特徴の変化を表していることから、今後、様々な用途において有用なデータとなると考えられる。
例えば、大量の収穫果実から目的の外観特徴を有する果実を抽出することがあげられる。多次元尺度
構成法の結果では、外観特徴が類似した果実同士ほど近い位置にプロットされるため、理想的な外観
特徴を有する果実からの距離を果実品質の指標として用いることができる。従って、例えばその距離
に閾値を設定することで目的とする果実を抽出することができる。あるいは、新品種が開発された場
合、既存の品種との外観特徴上の関係性を評価することで、新品種の商品価値を推定することも可能
であると考えられる。
本研究の成果は、育種分野においてもその利用価値が高いと考えられる。本研究で行った統計解析
の結果から、得られた外観特徴量によって果実の微細な外観特徴の差異を定量的に評価できることが
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示された。これらの外観特徴量を遺伝情報と結びつけることで、外観特徴に関わる遺伝情報の推定
や、遺伝情報からの未知形質の予測（ゲノミックセレクション [19, 72, 106]）に利用できると考えら
れる。また、トマトについては全ゲノムの解読が 2012年になされており [166]、今後、遺伝情報と形
質の関係を明らかにする研究が飛躍的に進むことが期待されている。開発手法はトマトなどの農産物
の遺伝情報の解析にも寄与するものと考えられ、従来手法よりも効率的かつ定量的なフェノタイピン
グ技術としての応用が期待される。
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PC1
-2S.D. Mean +2S.D.
PC2
PC3
(a) 第 1主成分
(b) 第 2主成分
PC1
-2S.D. Mean +2S.D.
PC2
PC3
(c) 第 3主成分
図 4.7 各形状主成分が表す形状変化。主成分を定義する固有ベクトルからフーリエ係数を導き、
逆フーリエ変換によって形状を再構成した。右から主成分スコアが  2、平均、2 の時
の果実形状を表し、左はそれらを重ね合わせた図を示す。
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-2S.D. Mean +2S.D.
PC5
PC6
(d) 第 4主成分
(e) 第 5主成分
PC4
-2S.D. Mean +2S.D.
PC5
PC6
(f) 第 6主成分
図 4.7 各形状主成分が表す形状変化。主成分を定義する固有ベクトルからフーリエ係数を導き、
逆フーリエ変換によって形状を再構成した。右から主成分スコアが  2、平均、2 の時
の果実形状を表し、左はそれらを重ね合わせた図を示す。(cont)
第 4章 画像解析を用いた果実外観特徴の定量的評価 85
(a) 扁平 (b) やや扁平 (c) 球形 (d) 腰高球
(e) 砲弾形 (f) 長円筒形 (g) プラム形 (h) 洋ナシ形
図 4.8 農林水産省によって定められたトマト果実の形状カテゴリ。この他に、「ハート形」という
形状カテゴリも存在する。全ての図は農林水産省 [230]から引用した。
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(a) あや姫 (b) ファースト (c) レモンボーイ
(d) 桃太郎 (e) プラム (f) 麗容
(g) ロマンキャンドル (h) ぜいたくトマト（高品質） (i) ぜいたくトマト（低品質）
図 4.9 各品種の平均果実形状。各品種の形状主成分スコアの平均値から輪郭を再構築した。
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図 4.10 形状主成分スコアの品種内でのばらつき。図中に示したアルファベットが異なる品種同
士は、Tukey's HSD法による多重比較検定において有意差が認められた（p < 0:05）。
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図 4.10 形状主成分スコアの品種内でのばらつき。図中に示したアルファベットが異なる品種同
士は、Tukey's HSD 法による多重比較検定において有意差が認められた（p < 0:05）。
(cont)
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図 4.11 果実重量と果実サイズの関係 (r = 0:99; p < 0:001)
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図 4.12 果実サイズの品種内でのばらつき。図中に示したアルファベットが異なる品種同士は、
Tukey's HSD法による多重比較検定において有意差が認められた（p < 0:05）。
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黄系赤・桃系
(a) 品種ごとに異なる色、シンボルでプロット
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(b) 対応する果実画像でプロット
図 4.13 色彩主成分スコアから得られた果実間距離に多次元尺度構成法を適用した結果。黄色系
であるレモンボーイ（LE）のみが離れた位置にプロットされている。
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濃赤系
桃系
鮮赤系
(a) 品種ごとに異なる色、シンボルでプロット
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(b) 対応する果実画像でプロット
図 4.14 図 4.13 のうち、赤系と桃系のトマトがプロットされた領域を拡大。濃赤系のあや姫
（AY）が左上、桃系のファーストトマト（FI）、桃太郎（MO）、麗容（RE）がその右下、
鮮赤系のぜいたくトマト（ZH, ZL）が右下にプロットされている。
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(a) 品種ごとに異なる色、シンボルでプロット
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(b) 対応する果実画像をプロット
図 4.15 形状主成分スコアから得られた果実間距離に多次元尺度構成法を適用した結果。富円腰
高の桃太郎（MO）と麗容（RE）が近い位置にある。また、形状カテゴリは異なるが、近
い形状特徴を有するプラム（PL）とロマンキャンドル（RO）も近い位置にある。
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(a) 品種ごとに異なる色、シンボルでプロット
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(b) 対応する果実画像でプロット
図 4.16 果実サイズの変化の視覚化
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図 4.17 すべての特徴量を用いた品種判別における各特徴量の重要度。横軸の値は各特徴量の重
要度を表す。
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第 5章
総合考察
5.1 本研究の成果
本研究の成果を、2 章: 生育初期におけるトマト樹体画像からの節検出および節間距離推定、3 章:
着果期以降におけるトマト樹体画像からの自動果実検出、4 章: 画像解析を用いた果実外観特徴の定
量的評価 の順に説明する。
2 章では、実際に栽培、育種が行われる環境に近い条件である栽培施設内において撮影された生育
初期のトマト樹体画像から、本葉の節間距離を推定するための解析手法を開発した。開発手法は節検
出、節位推定、節間距離推定の 3段階の処理によって構成される。節検出処理では、画像特徴量の機
械学習によって画像分割条件を決定するため、異なる個体の生育段階が異なる時系列の樹体画像に適
用する場合でも、閾値の調整を要さなかった。また、Bag of Featuresと呼ばれる一般物体認識手法
を適用することで、節検出処理において発生した多くの誤検出が削除され、節検出の結果が大幅に改
善されることが確認された。また、検出節の節位推定に Anity Propagationと呼ばれる非階層クラ
スタリング手法を採用したため、最終的な節数が異なる個体を解析する場合でもパラメータの調整を
要さなかった。さらに、検出節のクラスタリング結果に対して線形回帰を適用することで、未検出節
の補間および誤検出による影響の最小化が可能となった。以上の結果を用いることで、節間距離につ
いても高精度で推定可能であることが確認された。
3 章では、栽培施設内で撮影した着果期以降のトマト樹体画像から果実を検出するための解析手法
を開発した。2 章と同様、開発手法では、機械学習によって生成された分類モデルを元に画像分割条
件を決定するため、作物の状態が異なる複数のトマト樹体画像から果実検出を行う際にも閾値の調整
を要さなかった。また、熟果、未熟果に加えて、外観特徴上の問題から可視画像解析による検出が難
しいとされてきた幼果についても高精度で検出可能であることが確認された。さらに、開発手法で
は、最初に画素ベースでの画像分割を行った上でその他の処理を施すため、樹体画像の解析において
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深刻な問題となるオクルージョンの問題も解決できることが確認された。トマト栽培ベッドのパノラ
マ画像画像に対して開発手法を適用した結果では、栽培ベッド内の着果数分布を的確に把握できてい
たことに加え、開発手法では過大評価と過小評価がランダムに発生することから、栽培ベッド全体お
ける総着果数が正確に推定された。
4 章では、収穫後のトマト果実の外観特徴を定量評価するための画像解析技術を開発した。開発技
術を用いることで、果実の外観特徴を低次元の特徴量で表現できることに加え、従来の定性的な外観
特徴指標を定量値で表すことが可能であった。また、得られた外観特徴量を用いて品種間の多重比較
検定を行った結果では、おおよそ全ての品種間で有意な差が認められた。したがって、本研究の外観
特徴量は、各品種における外観特徴の微細な差異を的確に捉えていたと考えられた。さらに、得られ
た特徴量を用いることで、品種間の外観特徴上の関係性を定量的に把握することができた。この結果
から、開発手法は特に果実の外観品質評価や育種分野の遺伝子解析などにおける利用価値が高いと考
えられた。
以上のことから、本研究では、トマトの様々な栽培ステージにおいて、その生育状態を数量的に把
握するための画像解析技術が確立された。開発技術では、全ての処理がコンピュータによって自動的
に行われるため、従来の目視による評価方法と比較して、作物の生育状態の評価が高速化されること
が期待できる。また、こうした技術は暗黙知である篤農家技術の数値化への利用も期待できる。技術
の数値化によって優れた農業技術の継承が促進され、後継者不足による農業技術の消失の問題解決に
も貢献すると考えられる。さらには、開発技術によって現在の植物の生育状態を把握し、数値化され
た判断基準をもとに意思決定支援を行うことで、収量の安定確保や高品質農産物の安定生産にもつな
がることが期待される。
植物は、生育段階や生育状態によって様相が大きく変化する。そのため、従来の閾値を必要とする
ような画像解析手法の場合では、作物の状況に応じて閾値を調整する必要があった。2 章と 3 章で開
発した手法では、画像分割や領域抽出が機械学習によって生成された分類モデルに基づいて行われ
る。そのため、汎用性が高いことが期待され、実際に生育段階や生育状態が様々な時系列の樹体画像
に対しても適用可能であることが示された。この結果は、開発手法が実際の育種圃場においても利用
できる可能性を示唆している。したがって、開発手法によって様々な栽培環境下での高速フェノタイ
ピングが可能となり、育種開発のこれまで以上の効率化が期待される。また、開発手法の他の作物へ
の応用という面でも、開発手法では機械学習を用いていることから、作物ごとに新たな学習データを
用意することで可能になると期待される。
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5.2 今後の課題
2次元画像解析に共通する問題の 1つとして、カメラから被写体までの距離によって被写体の大き
さ（投影面積）が変化するということがあげられる。本研究では、この問題に関連する指標として、
2 章では主茎から節領域までの距離、3 章では果実領域を包括する最小矩形の面積、4 章では果実表
面の投影面積を用いており、そのため、カメラから被写体までの距離が重要なパラメータとなってし
まう。この問題の解決策として、今後の研究では、デプスセンサやステレオビジョンなどを用いて被
写体までの距離を計測し、その結果から被写体の大きさを推定する方法を検討している。
本研究では、画像解析と機械学習手法を組み合わせることで、作物の表現型を効率的に抽出できる
ことを示した。一方で、開発手法のパフォーマンスは学習データの品質に大きく依存しており、ま
た、機械学習に用いる学習データの選択は、未だ人間の経験や勘に頼るところが多い。そのため、学
習データの構築にかかる作業コストが開発手法のボトルネックとなることが予想される。この課題に
対する解決策として、（1）全ての条件を網羅した学習データを用意する、（2）学習データの構築を支
援するツールを開発する、という 2つがあげられる。しかし、前者については、複雑な構造を有する
作物を解析対象としているため、膨大な学習データが必要となることに加え、特徴の様々な学習デー
タから 1つのモデルを構築することは、判別精度の低下にも繋がる。したがって、今後の研究では、
開発手法の利便性と性能の両方を確保するために、学習データ構築のための支援ツールの開発を考え
ている。
画像解析の分野において今、もっとも盛んに研究が行われているのが一般物体認識であり、ここ数
年の間にも新しい手法が多く開発されている。その中で、とりわけ注目度が高いのが Deep Learning
[62]であり、2012年に開催された ImageNet Large-scale Visual Recognition Challengeでは、これ
までに一般物体認識の標準的な手法として用いられてきた Bag of Featuresと比べて格段に良い性能
を示している [86]。パラメータ調整の複雑さや計算コストが極めて大きいことなど、様々な問題はあ
るものの、将来的にはこうした手法を導入することで、実圃場における作物画像解析の精度向上も期
待できる。
実栽培環境での画像解析には、定点カメラや手動で撮影した画像のみを用いた。しかしこの場合、
1台のカメラで撮影できる個体数が極めて少なく、得られる作物情報は不十分である。今後の研究で
は、自動走行ロボットや UAVなどを用いて広範囲で作物画像を自動撮影し、その画像を解析するこ
とで複数個体の作物情報を高速に抽出することを考えている。また、開発手法をスマートフォンやタ
ブレットなどの小型デバイスに移植することも考えている。デバイス付属のカメラで撮影した画像、
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あるいは動画をリアルタイムで解析できれば、利用者は圃場を歩きながらデバイスで撮影するだけ
で、広範囲での複数個体の生育診断、表現型解析を行うことが可能となる。さらに、抽出した作物情
報と GPS情報を組み合わせれば、作物の生育状態のばらつきを可視化する圃場マップの生成も可能
となることが期待される。こうしたことが実現されて初めて、本当の意味での高速フェノタイピング
が可能となる。
本研究で開発した画像解析手法によって、トマトの果実数、節間距離、果実の外観特徴の自動計測
が可能となった。一方で、トマトの生育診断や育種開発の場面で評価される形質は数多であり、開発
手法ではそれらのごく一部が評価できるようになったに過ぎない。より正確な生育診断や実際の育種
現場での利用を考えれば、さらに多くの形質を網羅的に評価するための手法の開発が必須である。こ
こで、表 1.1に示したトマトの品種登録時に必要な計測項目を見てみると、多くの項目が画像解析に
よって計測できそうなことがわかる。とりわけ果実に関しては、果径比のような単純な形状特徴や果
実の一部領域における形状特徴、幼果の色彩特徴など、本研究で開発した技術を応用することで計
測が可能になるものが多い。また葉に関しても、葉長や葉幅、葉の欠刻の有無、葉の緑色の強さなど
は、本研究で用いた色彩解析手法と形状解析手法によって自動計測が可能となるとだろう。しかし、
これらの特徴を実圃場で非破壊で計測する場合には、何らかの対処が必要となる。例えば色彩特徴に
関しては、照明条件が不安定である実圃場において正確な色彩を計測することは容易ではないため、
Hashimoto et al. [59, 60]やMenesatti et al. [111]が提案している手法を用いた色彩補正を行う必
要が出てくる。また、果実や葉などの形状特徴を 2次元画像によって正確に解析するためには、対象
物を撮影する際の視点が極めて重要となるが、作物の 3次元構造が再構築されれば、視点に依存しな
い形状解析が可能となり、こうした問題を解決できる。大きさに関する特徴を実圃場で計測するに
は、上でも述べたようにデプスセンサやステレオビジョンなどを用いて被写体までの距離を計測し、
その結果から被写体の大きさを推定する方法が有効であると考えられる。その他の計測項目では、心
止まり性の強弱は、本研究で開発した節間距離推定手法を応用することで自動計測が可能であると考
えられる。また、草姿はトマトの生育診断においても重要な指標の 1つとされているが、植物の草姿
を画像解析によって評価している研究例もすでに存在し [121]、こうした技術を応用することが可能
であるだろう。果肩部のひだ、葉の上面の膨らみ、果実表皮の種類といった特徴は、果実表面のテク
スチャ特徴を解析することによって定量的な評価が可能である。一方で、現段階では実圃場における
計測の自動化が難しそうな項目もいくつかある。例えば、小葉の大きさと着生角度、果柄の離層の有
無とその長さなどの特徴は、小葉や果柄が複雑な領域であるためそれら自体を検出することが難し
く、画像解析による計測の自動化にはまだまだ多くの課題が残る。また、開花や果実成熟の早晩は、
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計測する花および果実が具体的に定義されており*1、それらをどう抽出するかが大きな課題となる。
また、画像解析を用いた病害、虫害の発生検出については、トマトに限らず様々な作物で既に多くの
研究事例があり [87, 118, 124, 183, 201, 203]、これらの技術を応用することで被害程度の定量的な
評価が可能となることが期待される。このようにまだまだ多くの課題が残ってはいるものの、これが
解決されれば、実圃場において非破壊で様々な作物の表現型を網羅的に自動計測することが可能とな
ると期待される。
本研究では、トマトの表現型を評価するための画像解析技術をいくつか開発した。将来的には、こ
れらの技術をオープンソースとして公開し、様々な分野で利用できる形にすることを予定している。
また、現在は Character User Interface (CUI) でのみ実行可能なプログラムになっているが、取り
扱いの簡便さと幅広い分野での普及を考え、将来的には Graphical User Interface (GUI) の実装も
予定している。
画像解析を用いた作物の表現型解析に関する研究は、未だ発展途上であり、近い将来に多くの技術
が開発されることが期待される [52]。しかしながら、作物の画像解析では、作物画像の取得や真値の
設定に多大な労力を要することが研究開発の大きな妨げとなっている。一方で、一般物体認識などの
分野においては、すでに多くの画像データベースが存在しており [37, 39, 170, 180]、研究者らは共通
の画像を用いて新たに開発したアルゴリズムの性能を検証し、既存手法との比較を行っている。こう
いった画像データベースが農業分野には未だ存在せず、研究者らは各々用意した画像を使って開発ア
ルゴリズムの性能を検証している。本研究では、トマトについて多くの画像を撮影し、果実位置、節
位置、果実外観などに関する真値を有している。今後は、類似研究を行う多くの研究者に向けて本研
究で得られたデータセットを公開することで、当該研究分野の発展に寄与したいと考えている。
*1 開花については第 2花房と第 3花房の第 3花、果実成熟については第 2果房と第 3果房の第 3果。
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付録 A
表色系
ある色を、心理的特性または心理物理的特性によって定量的に表すための系を表色系と呼ぶ [232]。
以下、本研究で用いた 5つの表色系について、その概要と色特徴量の算出方法を説明する。
A.1 RGB表色系
RGB表色系では、光の三原色である赤（R）、緑（G）、青（B）の混合比によって色を表現する。
このように色の足しあわせによって色を表現する方法を加法混色と呼ぶ。
光スペクトルから RGB表色系への直接変換は可能ではあるものの、図 A.1に示す等色関数が負の
値をとることや、用いる RGB表色系（CIE RGB, sRGB, Adobe RGBなど）によって等色関数が
異なることが問題となる。そこで、一般的に光スペクトルから RGB表色系への変換は、光スペクト
ルを XYZ表色系に変換し、XYZ表色系から RGB表色系へと変換する方法が用いられる。
ある光スペクトル S()から CIE XYZ表色系への変換は、以下の式によって行われる。
X = K
Z

x()S()d (A.1)
Y = K
Z

y()S()d (A.2)
Z = K
Z

z()S()d (A.3)
ここで、x(); y(); z()はそれぞれ図 A.2に示す X, Y, Zの等色関数、は等色関数の波長域、K
は比例係数を表す。また CIE XYZ表色系から CIE RGB表色系への変換は、以下の式によって行わ
れる。 0@ RG
B
1A =
0@ 2:3706743  0:9000405  0:4706338 0:5138850 1:4253036 0:0885814
0:0052982  0:0146949 1:0093968
1A0@ XY
Z
1A (A.4)
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A.2 HSV表色系
RGB色空間を含めた線形色空間には、人間の色の位相に関する直感を捉えていないという問題があ
るが、HSV表色系ではこうした問題が解決される。HSVはそれぞれ色相（Hue）、彩度（Saturation）、
明度（Value）を意味しており、他の表色系と比べて、色の表現方法がより人間の感覚に近いもので
あると言える。また、HSV表色系では色彩情報と明度情報を分離できることから、画像認識の分野
において頻繁に用いられる。
RGB色空間から HSV色空間への変換は、以下の式によって行われる [127]。
V = max(R;G;B) (A.5)
S =
8<:
V min(R;G;B)
V if V 6= 0
0 otherwise
(A.6)
H =
8>>>><>>>>:
60(G B)
S if V = R
120+60(B R)
S if V = G
240+60(R G)
S if V = B
(A.7)
8ビット画像へ変換するには、さらに以下の計算が必要である。
V = 255 V (A.8)
S = 255 S (A.9)
H =
H
2
(A.10)
A.3 L*a*b*表色系
CIE L*a*b*は、1976年に CIE (Comission internationale de l'eclairage) によって定められた表
色系である。明度を L*、色度を 2つのクロマティクネス指数 a*, b*で表し、その色空間は球型にな
る。L*a*b*色空間は知覚色の均等性を意図して作られた空間（均等色空間）であるため、2色間の差
である色差を評価するのに優れている。
RGB色空間から CIE L*a*b*色空間への変換は、以下の式によって行われる [127]。
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0@ XY
Z
1A =
0@ 0:412453 0:357580 0:1804230:212671 0:715160 0:072169
0:019334 0:119193 0:950227
1A 
0@ RG
B
1A (A.11)
X =
X
Xn
ただし、 Xn = 0:950456 (A.12)
Z =
Z
Zn
ただし、 Zn = 1:088754 (A.13)
L =
8<:116 Y
1
3   16 if Y > 0:008856
903:3 Y otherwise
(A.14)
a = 500(f(X)  f(Y )) (A.15)
b = 200(f(Y )  f(Z)) (A.16)
ここで、 (A.17)
f(t) =
8<:t
1
3 if t > 0:008856
7:787t+ 16116 otherwise
(A.18)
(A.19)
8ビット画像へ変換するには、さらに以下の計算が必要である。
L = L 255
100
(A.20)
a = a +128 (A.21)
b = b +128 (A.22)
A.4 L*u*v*表色系
L*a*b*表色系に関連する表色系として、L*u*v*表色系が挙げられる。L*a*b*色空間と同様、均
等色空間の 1 つである。L*a*b*表色系と L*u*v*表色系の大きな違いは、クロマティクネス指数の
定義にある。
RGB色空間から CIE L*u*v*色空間への変換は、以下の式によって行われる [127]。
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0@ XY
Z
1A =
0@ 0:412453 0:357580 0:1804230:212671 0:715160 0:072169
0:019334 0:119193 0:950227
1A 
0@ RG
B
1A (A.23)
L =
8<:116 Y
1
3 if Y > 0:008856
903:3 Y otherwise
(A.24)
u0 =
4X
X + 15 Y + 3Z (A.25)
v0 =
9 Y
X + 15 Y + 3Z (A.26)
u = 13 L (u0   un) ただし、 un = 0:19793943 (A.27)
v = 13 L (v0   vn) ただし、 vn = 0:46831096 (A.28)
8ビット画像へ変換するには、さらに以下の計算が必要である。
L = L 255
100
(A.29)
u = 255
354(u +134) (A.30)
v = 255
256(v +140) (A.31)
A.5 YCbCr表色系
YCbCrは、動画や画像の JPEG圧縮に用いられる表色系である。Yは輝度信号、Cbと Crは色
差信号を表す。
RGB色空間から YCbCr色空間への変換は、以下の式によって行われる [127]。
Y = 0:299R+ 0:587G+ 0:114B (A.32)
Cr = (R  Y ) 0:713 + 128 (A.33)
Cb = (B   Y ) 0:564 + 128 (A.34)
8ビット画像へ変換するには、さらに以下の計算が必要である。
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Cr = Cr + 128 (A.35)
Cb = Cb+ 128 (A.36)
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付録 B
非階層的クラスタリング手法の比較
本研究では、非階層的クラスタリング手法として検出節の節位推定に Anity Propagation、複数
果実領域における個別果実の位置推定に x-means法を用いた。これらは非階層的クラスタリングの
代表手法である k-means法の発展手法であり、どちらもデータセットに応じて最適な分割クラスタ
数が自動推定されるという特徴を有している。
x-means法と Anity Propagationでは計算アルゴリズムが大きく異なり、同じデータセット対
して 2つの手法を適用すると、異なる解が得られる場合が多い。本付録では、k-means法、x-means
法、Anity Propagationのそれぞれの特徴をまとめた上で、各手法を同じデータセットに対して適
用し、その結果から各手法を比較する。
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各手法の比較表を表 B.1に示す。k-means法は、比較的単純なアルゴリズムであるにも関わらず
良好な結果が得られることから、幅広い分野で用いられてきた。しかし、k-means法には多くの問題
点があることが知られており、その最たるものが分割クラスタ数をパラメータとして与える必要が
あるということである。そして、この問題点を解決するクラスタリング手法として提案されたのが
x-means法と Anity Propagationである。しかし、x-means法と Anity Propagationにはまた
それぞれ別の問題がいくつか存在している。
x-means法は、データセットに対して k-means法を再帰的に適用し、尤度（厳密には BIC）の増
減をもとにクラスタ数を調整する手法である。しかし、x-means法は k-means法をベースとした手
法であるため、k-means法に存在したいくつかの問題点が引き継がれている。例えば、k-means法
ではランダムに決定される初期クラスタによって計算結果が変化するため、最適解を得るためには同
じデータセットに対して k-means法を複数回適用する必要があるが、これは x-means法でも同様で
あり、安定した結果を得るためには各反復処理の中で k-means法を複数回適用する必要がある。ま
た、k-means 法は各クラスタのデータ構造がほぼ等しいという仮定の下に計算されるため、図 B.1
に示したようなデータセットに対して k-means法を適用すると誤ったクラスタリング結果が得られ
る。そして、このように k-means法で k の値を正確に設定した場合でも正確な解が得られないデー
タセットの場合には、x-means法でも良好な結果が得られない。x-means法には分割クラスタ数を
調整するためのパラメータとして最初のクラスタリング処理で生成するクラスタ数 ik があるが、通
常は全てのクラスタ数に対応するために ik = 2として計算する。
Anity Propagationは、k-means法とは全く異なるアプローチに基いてクラスタリングを行う手
法である。Anity Propagationでは k-means法のような初期クラスタ設定を行う必要がないこと
から、計算結果のロバスト性が高い。ただし、Anity Propagationでは全てのデータ点間で情報の
やりとりを複数回行うため、計算コストが非常に大きくなるという問題があり、適用できるデータ
セットの大きさには制限がある。また、Anity Propagationのパラメータの 1つである嗜好度は、
生成されるクラスタ数やクラスタリング結果に大きな影響を及ぼす一方で、最適なクラスタリング結
果を得るための値を推定することは非常に難しいとされている [77]。
ここで、2 章における節位推定および 3 章における個別果実検出に対して 3 つのクラスタリン
グ手法を適用した結果をそれぞれ図 B.2 と図 B.3 に示す。まず、節位推定の結果では k-means 法
と Anity Propagation を適用した場合で節位推定が適切になされていることがわかる。一方で、
Anity Propagationと比べて少数のクラスタへ分割する傾向のある x-means法を用いた場合では、
分割クラスタ数が 2となり誤った節位が推定されている。この結果は、ik の値を変更しても改善は
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表 B.2 各クラスタリング手法の計算時間 [秒]
k-means法 x-means法 Anity Propagation データ点数
節位推定 0.08 0.22 0.52 91
個別果実検出 0.22 0.51 11.85 920
見られなかった。また、個別果実検出の結果では Anity Propagationを用いた場合でのみ、図中左
にある果実を検出することができていないことがわかる。これは、Anity Propagationは x-means
法と比べて多くのクラスタを生成する傾向があり、その結果として反射領域の画素が複数のクラスタ
に分割されたためである。ただし、図 B.4に示すように嗜好度をデフォルト値よりも小さくして生成
クラスタ数を少なくすることで、Anity Propagationを個別果実検出にも利用できるようになる。
しかしながら、果実は外観のばらつきが大きく、画像によって最適な嗜好度が異なるため、パラメー
タ依存性の高い Anity Propagationは個別果実検出処理には不向きであると言える。
各手法における節位推定および個別果実検出の計算に要した時間を表 B.2にまとめた。データセッ
トに対して再帰的に k-means法を実行する x-means法では、k-means法と比べて計算時間が数倍に
なった。また、Anity Propagationでは他の 2手法よりも計算時間がさらに長く、さらに全データ
点間でメッセージを交換するため、データ点数が増加することで計算時間が急激に増加することが確
認された。計算コストの面からも、入力データが画像であるためにデータ点数が大きくなる個別果実
検出に対して Anity Propagationは不向きであると言える。
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(a) 正解ラベル
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(c) x-means法
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(d) Anity Propagation
図 B.1 マウスデータセットに対して各手法を適用した結果。同じシンボル、同じ色で示したデー
タ点が同じクラスに属することを意味する。3つのクラスのうち、1つだけが極端に大き
なデータ数を持つため、k-means法や x-means法を適用すると境界線がデータ数の大き
いクラス側に移動してしまう。
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(a) k-means法 (k = 4)
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(c) Anity Propagation
図 B.2 各クラスタリング手法を用いた検出節の節位推定。 と  はそれぞれ検出節と実際の
節の位置、実線は検出節から推定された節直線、破線は実際の節直線を表す。Anity
Propagation と比べて少ないクラスタを生成する x-means 法では、節位推定がうまく
いっていない。
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(a) 入力画像（複数果実領域）。画素数は 20 46。 (b) k-means法 (k = 10)
(c) x-means法 (d) Anity Propagation
図 B.3 各クラスタリング手法を用いた複数果実領域からの個別果実検出。(b){(d) は、上がク
ラスタリング結果、下が平均値が最大のクラスタだけを抽出した結果を表す。Anity
Propagationでは、反射領域が複数のクラスタに分類されてしまうため、果実検出に失敗
している。
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(a) 0クォンタイル （11クラスタ） (b) 0.25クォンタイル （31クラスタ）
(c) 0.5クォンタイル （デフォルト値）（43クラスタ） (d) 0.75クォンタイル （65クラスタ）
(e) 1クォンタイル （738クラスタ）
図 B.4 Anity Propagationによる複数果実領域からの個別果実検出。嗜好度を小さくすること
で生成クラスタ数が減少し、全果実の反射領域を抽出できるようになる。
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摘要
本研究「画像解析と機械学習によるトマトの自動生育診断および高速フェノタイピングに関する研
究」は、通常の栽培条件下にあるトマトについて、高速な生育診断・作物表現型評価手法の確立を目
的に実施されたものである。
近年、我が国の農業では、環境保全や栽培技術の高度化といった観点から、精密農業への関心が高
まってきた。精密農業において基盤となるのは、圃場における作物の生育状態の空間的・時間的ばら
つきを効率的に把握する技術である。また、そのための技術は遺伝子解析の高速化と低コスト化が進
む一方で、表現型解析に関する技術の発展が立ち遅れている育種分野においてもその需要が高まりつ
つある。そのため、高速フェノタイピングに関する研究開発が急速に活発化し、中でも、表現型の多
くが目視による評価がなされていることから、それを代替する画像解析の応用が幅広く進みつつあ
る。しかし、これまでに開発されてきた画像による高速フェノタイピングの技術の多くは特別な実験
環境での利用を条件としており、実圃場での利用は想定されていない。実圃場では光条件の変化や不
均一性などにより、画像から対象作物の表現型に関する情報を抽出することは容易ではない。そのた
め、実圃場における画像による高速フェノタイピング技術の開発は大きな課題の 1つとして未だ残さ
れている。
本研究の目的は、実圃場で撮影された作物画像から生育状態に関わる情報を抽出するための画像解
析技術を開発し、精密農業や育種の効率化に向けて実用化の可能性を見出すことにある。対象作物に
は、品質が重要視され精密な管理が求められるトマトを用いる。トマトに関する多様な評価形質の中
から、栽培ステージを生育初期、着果期以降、収穫後の 3つに分け、各栽培ステージにおいて計測対
象とする形質を、育種開発、生育診断などにおいて重要とされる形質の中から選抜し、それらの計測
を自動化するための技術を開発するとともに、開発技術のトマトの他の形質や他の作物への応用性に
ついて考察する。
以下、本論文における各章の概要を説明する。
第 1章では、育種面と栽培面の 2つの観点から見た研究背景について述べ、本研究の目的を明確に
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した。
第 2章では、トマトの生育初期における重要な生育指標である本葉の節間距離に着目し、栽培施設
内で撮影した生育初期の樹体画像から本葉の節間距離を推定するための解析手法を開発した。開発手
法は節検出、節位推定、節間距離推定の 3段階の処理によって構成される。節検出処理では、画像特
徴量の機械学習によって画像の分割条件を決定するため、異なる個体に適用する場合でも画像輝度の
閾値の調整を要さなかった。また、一般物体認識手法を適用することで多くの誤検出が削除され、節
検出の結果が大幅に改善された。検出節の節位推定には Anity Propagation というクラスタリン
グ手法を採用したため、最終的な節数が異なる個体を解析する場合でもパラメータの調整を要さな
かった。さらに、検出節のクラスタリング結果に対して線形回帰を適用することで、誤検出節による
節間距離推定への影響の最小化、および未検出節の補間が可能であることが確認された。以上の結果
を用いることで、節間距離についても高精度で推定可能であることが確認された。また、時系列画像
の連続的な解析を可能にすることで、時系列上での新たな形質評価への道を示すことができた。
第 3 章では、果菜類における最も重要な形質の 1 つとしてあげられる着果数の自動計測を目的と
し、栽培施設内で撮影した着果期以降の樹体画像から果実を検出するための解析手法を開発した。第
2章と同様、開発手法では、機械学習によって生成された分類モデルを元に画像の分割条件を決定す
るため、作物の状態が異なる複数の樹体画像から果実検出を行う際にも画像輝度の閾値調整を要さな
かった。また、熟果、未熟果に加えて、外観特徴上の問題から可視画像解析による検出が難しいとさ
れてきた幼果についても高精度で検出できた。さらに、開発手法では最初に画素ベースでの画像分割
を行った上でその他の処理を施すため、樹体画像の解析において深刻な問題となるオクルージョンの
問題も解決された。栽培ベッドのパノラマ画像の解析結果では、開発手法によって栽培ベッド内の着
果数分布を的確に把握できることが確認された。この結果から、開発手法の収量マップ生成への利用
可能性が示された。
第 4章では、収穫後のトマト果実の外観特徴を定量評価するための画像解析技術を開発した。開発
技術によって、果実の外観特徴を低次元の特徴量で表現できることに加え、従来の定性的な外観特徴
指標を定量値で表すことが可能であった。また、得られた外観特徴量を用いて品種間の多重比較検定
を行った結果では、ほぼ全ての品種間で有意な差が認められた。この結果は、本研究の外観特徴量が
各品種における外観特徴の微細な差異を的確に捉えていたことを示唆している。さらに、得られた特
徴量を用いることで、品種間の外観特徴上の関係性を定量的に把握することができた。この結果か
ら、開発手法は特に果実の外観品質評価や育種分野の遺伝子解析などにおける利用価値が高いと考え
られた。
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第 5章では、本研究で栽培ステージ別に開発した手法について、トマトに関する幅広い形質調査項
目の中で位置づけるとともに、それら手法の他の形質評価へ幅広く応用できることを考察した。ま
た、残された形質についても高速な評価方法について精査し、将来のトマトにおける総合的な生育診
断や高速フェノタイピングを展望するとともに、他の作物への応用性についても考察した。
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